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Introduction
Contexte
En neuroimagerie, l’IRM est un des outils les plus informatifs concernant la
prise en charge de patients atteints de troubles neurologiques telles que la
maladie d’Alzheimer et la scle´rose en plaques, tant pour le diagnostic, le
pronostic, le suivi et l’e´valuation de la re´ponse a` un traitement. Afin d’exploiter
les images provenant d’IRM et d’en extraire de pre´cieuses informations, plusieurs
me´thodes d’analyse d’images quantitatives ont e´te´ de´veloppe´es. Parmi ces
dernie`res, on retrouve l’analyse par re´gions d’inte´reˆt et l’analyse voxel a` voxel. Le
principe est de mesurer un parame`tre IRM dans une zone spe´cifique du cerveau
ou dans la plus petite entite´ de l’image, le voxel, puis d’effectuer des tests
statistiques entre deux groupes de sujets distincts. La statistique utilise´e pour
de´crire le parame`tre IRM est majoritairement la moyenne. Toutefois, d’autres
e´tudes ont constate´ la limite de cette statistique et ont propose´ une autre
approche d’analyse d’images, l’analyse d’histogrammes, qui est tout
particulie`rement utilise´e dans l’e´tude de maladies marque´es par des
modifications diffuses, telle que la scle´rose en plaques. Apre`s avoir extrait les
histogrammes des images quantitatives, des mesures locales sont de´rive´es de ces
histogrammes telles que la moyenne, la me´diane, les quantiles, skewness... Mais,
il s’agit encore de re´sume´s et toute l’information incluse dans le biomarqueur
n’est pas exploite´e.
De plus, nous faisons l’analogie avec l’ae´ronautique dans le cadre de l’e´tude
des retards. Les retards des vols sur les plates-formes ae´roportuaires repre´sentent
un indicateur de performance particulie`rement important et contribuent de
manie`re significative a` la perception du fonctionnement de l’ensemble du
syste`me par les voyageurs. L’analyse actuellement re´alise´e se situe au niveau
macroscopique et fournit un indicateur de retard moyen, sans tenir compte des
me´canismes interme´diaires pouvant conduire au retard final. De plus, les retards
observe´s sont souvent la conse´quence d’un retard de vols pre´ce´dents, qui a
conduit a` de´finir la notion de multiplicateur de retard, indicateur de la tendance
a` la propagation des retards. Aucun de ces outils d’analyse n’est pleinement
satisfaisant et ne´cessite d’eˆtre plus pre´cis pour permettre une re´elle orientation
sur les moyens de re´duire ces retards. Ainsi, dans cette the`se, l’ide´e est de
remplacer les statistiques agre´ge´es telle que la moyenne par un mode`le
statistique parame´trique plus complet : les distributions de probabilite´. Ainsi, que
cela soit dans le contexte de neuroimagerie ou pour e´tudier des retards de vol,
l’utilisation d’estimateur comme la moyenne et l’e´cart type pour re´sumer les
distributions ne parviendra pas a` caracte´riser le degre´ d’interde´pendance des
retards de vol ou l’e´tendue des dommages sous-jacents dans le cadre des
maladies neurologiques.
Contributions
Dans ce travail de the`se nous proposons diffe´rentes manie`res de prendre en
compte toute l’information incluse dans un marqueur a` travers sa distribution et
non uniquement une mesure de tendance centrale. Ainsi, les principales
contributions de cette the`se sont :
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— Mettre en avant l’utilisation des distributions a` travers deux approches non-
parame´triques et une approche parame´trique.
— Proposer, de´velopper et appliquer les outils de la ge´ome´trie de l’information
dans le cadre de l’imagerie me´dicale et de l’ae´ronautique.
Ce travail a ainsi permis de :
→ Classer les populations de la maladie d’Alzheimer d’une fac¸on plus pre´cise,
obtenant une pre´cision de 93.1%, en se basant sur l’utilisation les re´sume´s
des histogrammes de parame`tres IRM (Rebbah et al., 2018b).
→ Ame´liorer la classification des populations de scle´rose en plaques suite a`
l’utilisation de diverses mesures de dissimilarite´ entre les histogrammes
dans leur globalite´ et non entre les me´triques de ces derniers (Rebbah et al.,
2019a).
→ Mettre en avant la possibilite´ de s’affranchir de toutes les variations
individuelles des sujets et de de´celer l’effet (ou l’absence d’effet) d’un
me´dicament dans un essai the´rapeutique (Rebbah et al., 2018a).
→ Proposer et de´velopper les outils de la ge´ome´trie diffe´rentielle qui sont plus
naturels dans le cadre de l’utilisation des distributions de probabilite´. En
effet, l’histogramme n’est qu’une estimation trop grossie`re d’une distribution
de probabilite´. Ces outils ont permis de :
⇒ Ame´liorer les performances de classification des populations de la
maladie d’Alzheimer en mode´lisant les distributions d’e´paisseur
corticale par des lois gamma ge´ne´ralise´es et en mesurant des distances
ge´ode´siques entre elles (Rebbah et al., 2019b).
⇒ Mieux caracte´riser les retards ae´roportuaires en les mode´lisant par des
loi gamma et en mesurant des distances ge´ode´siques entre elles.
Plan
Ce manuscrit s’organise en trois grandes parties qui pre´sentent respectivement
un e´tat de l’art, nos contributions dans ce domaine et enfin une partie discussion.
- La premie`re grande partie regroupe deux chapitres qui ont pour roˆle
d’introduire le travail de the`se dans le contexte scientifique international. E´tant
donne´ que la the`se a e´te´ effectue´e entre l’INSERM et l’E´cole Nationale de
l’Aviation Civile, nous proposons un chapitre pour chaque domaine : la
neuroimagerie et l’ae´ronautique. Le premier chapitre pre´sente un e´tat de l’art sur
les diffe´rentes analyses d’images quantitatives utilise´es, avec les de´tails de
l’analyse d’histogrammes en imagerie ce´re´brale, tout en reprenant les notions
concernant l’IRM et les maladies neurode´ge´ratives. Le second chapitre a pour
objectif d’exposer un bref e´tat de l’art des retards dans le transport ae´rien. Nous
pre´sentons les causes de ces retards et la manie`re dans laquelle ces derniers sont
repre´sente´s et mesure´s dans la litte´rature.
- La deuxie`me partie est consacre´e aux travaux re´alise´s au cours de cette
the`se. On y retrouve trois chapitres : Les deux premiers proposent une approche
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non-parame´trique et le troisie`me une approche parame´trique.
Le premier chapitre propose d’extraire des me´triques des histogrammes des
images parame´triques et de les inte´grer dans des classifieurs afin de d’identifier
diffe´rents groupes de patients. Deux applications sont propose´es. La premie`re
porte sur la classification des patients atteints de troubles cognitifs le´gers et les
patients atteints de la maladie d’Alzheimer. La deuxie`me sur un essai clinique de
scle´rose en plaques utilisant diffe´rentes modalite´s IRM.
Le second chapitre propose d’utiliser la totalite´ de l’information incluse dans les
histogrammes en mesurant diffe´rentes distances entre ces derniers dans le cadre
de la classification de la population de scle´rose en plaques.
Le dernier chapitre pre´sente l’approche parame´trique qui consiste a` prendre en
compte la distribution de probabilite´ et non une estimation tel que l’histogramme
et cela en utilisant les outils de la ge´ome´trie de l’information. Nous exposons tout
d’abord un e´tat de l’art sur la ge´ome´trie non-euclidienne. Puis, nous proposons
deux applications : la classification de la population Alzheimer et la
caracte´risation des retards dans le transport ae´rien.
- La dernie`re partie correspond a` la discussion ge´ne´rale qui rappelle les
principaux re´sultats apporte´s par ce travail de the`se, en pre´sentant les limites et
les perspectives associe´es.
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Neuroimagerie : analyse d’images
quantitatives
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1.1 IRM et maladies neurode´ge´ne´ratives
L’imagerie par re´sonance magne´tique (IRM) est devenue l’une des techniques
d’imagerie les plus utilise´es en recherche et en clinique. Elle est le premier choix
pour imager morphologiquement le cerveau humain car elle est non-invasive et
offre des images d’une re´solution spatiale et temporelle relativement e´leve´e. Le
principal avantage de l’IRM par rapport a` d’autres techniques d’imagerie telle que
la tomographie par e´mission de positons (TEP) est sa tre`s haute re´solution
spatiale in vivo, qui permet d’obtenir des informations anatomiques pre´cises et
claires. D’autre part, les champs magne´tiques et les ondes e´lectromagne´tiques de
basse e´nergie sont utilise´s a` la place des rayonnements ionisants, ainsi aucun
dommage biologique n’est cause´. Un autre avantage important est que l’IRM
permet des e´tudes longitudinales, car elle ne repose pas sur l’utilisation d’isotopes
radioactifs, ni de rayons X.
La pre´valence des maladies neurode´ge´ne´ratives augmente du fait de
l’augmentation du vieillissement de la population (Brayne and Miller, 2017),
toutefois les me´canismes physiopathologiques a` l’origine de ces maladies restent
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obscurs. D’autres atteintes ce´re´brales telles que la scle´rose en plaques
surviennent plus pre´cocement mais pre´sentent des similarite´s morphologiques
permettant d’en e´tudier le retentissement anatomique par les meˆmes techniques
Cette partie re´sume la traduction sur l’imagerie de signes de
neurode´ge´ne´rescence communs ou spe´cifiques a` la scle´rose en plaques et a` la
maladie d’Alzheimer, et fournit un bref aperc¸u des techniques d’IRM utilise´es
pour e´tudier et suivre ces modifications morphologiques.
1.1.1 Les modalite´s d’IRM
Cette section pre´sente brie`vement les plus importantes modalite´s d’IRM,
conventionnelles et non conventionnelles, applique´es dans le domaine de
l’imagerie ce´re´brale.
1.1.1.1 IRM conventionnelle : T1, T2 et FLAIR
A` ce jour, la majorite´ des images en clinique repose sur l’acquisition et
l’interpre´tation du temps de relaxation (T1 et T2), dont le contraste de´pend des
proprie´te´s intrinse`ques du tissu ; sur le type d’acquisition (se´quence d’imagerie et
parame`tres d’acquisition) et sur des facteurs mate´riels (ge´ome´trie de la bobine du
re´cepteur radiofre´quence (RF), sensibilite´, positionnement du patient,
chargement et gains de l’amplificateur de signal e´lectronique).
Les images ponde´re´es en T1 sont produites en utilisant des temps TE (temps
d’e´cho) et TR (temps de re´pe´tition) courts en se´quence d’e´cho de spin. Le
contraste de l’image est principalement de´termine´ par les proprie´te´s T1 du tissu.
Inversement, les images ponde´re´es en T2 sont produites en utilisant des temps
TE et TR plus longs. Dans ces images, le contraste est principalement de´termine´
par les proprie´te´s T2 du tissu. En ge´ne´ral, les images ponde´re´es en T1 et en T2
peuvent eˆtre facilement diffe´rencie´es en regardant le liquide ce´re´bro-spinal
(LCS). Le LCS est sombre (hyposignal) pour les images ponde´re´es en T1 et clair
(hypersignal) pour les images ponde´re´es en T2 (figure 1.1).
L’IRM ponde´re´e en T1 peut e´galement eˆtre re´alise´e en injectant du
gadolinium (Gd) (figure 1.1). Le Gd est un agent de contraste paramagne´tique
non toxique. Lorsqu’il est injecte´, il modifie l’intensite´ du signal en raccourcissant
le temps de relaxation longitudinal T1 et transversal T2. Ainsi, le Gd produit un
hypersignal sur les images ponde´re´es en T1. Les images ame´liore´es par le Gd sont
particulie`rement utiles pour examiner les structures vasculaires et la de´gradation
de la barrie`re he´mato-ence´phalique (e.g. tumeurs, abce`s, inflammation en
scle´rose en plaques...).
Une troisie`me se´quence couramment utilise´e est la se´quence FLAIR (Fluid
Attenuated Inversion Recovery). La se´quence FLAIR (figure 1.1) est base´e sur la
technique d’inversion-re´cupe´ration. Elle est similaire a` une image ponde´re´e en
T2, a` la diffe´rence que l’on introduit un temps d’inversion TI annulant le signal
du fait de son long T1. Ainsi, les anomalies restent en hypersignal mais le LCS est
atte´nue´ et apparaˆıt sombre sur l’image (hyposignal). Cette se´quence est tre`s
sensible a` la pathologie et facilite la diffe´renciation entre le LCS et les anomalies
(e.g. les le´sions de la scle´rose en plaques).
20
Neuroimagerie : analyse d’images quantitatives
FIGURE 1.1 – Des IRM ponde´re´es en T1 (avec et sans gadolinium), T2 et FLAIR (d’apre`s Preston (2011), modifie´)
Se´quences IRM
Temps de re´pe´tition
(TR en ms)
Temps d’e´cho
(TE en ms)
Description
T1 500 14
SB : clair
SG : gris
LCS : sombre
Graisse : tre`s clair
Le´sions : sombre
T2 4000 90
SB : gris fonce´
SG : gris clair
LCS : tre`s clair
Graisse : clair
Le´sions : tre`s clair
FLAIR 9000 114
SB : gris fonce´
SG : gris clair
LCS : sombre
Graisse : clair
Le´sions : tre`s clair
Tableau 1.1 – Les se´quences d’IRM les plus courantes, leurs temps TR et TE approximatives et description de l’image
1.1.1.2 IRM non conventionnelle
Ces vingt dernie`res anne´es, diffe´rentes techniques d’imagerie en IRM ont e´te´
de´veloppe´es et applique´es pour trouver de nouveaux marqueurs IRM, qui
seraient plus proches des phe´nome`nes physiopathologiques de la maladie et cela
soit en s’inte´ressant aux mouvements des mole´cules d’eau (imagerie de
diffusion), soit a` l’organisation architecturale mole´culaire (imagerie de transfert
d’aimantation), soit par les modifications biochimiques (imagerie
spectroscopique). Toutefois, ces me´thodes ne sont pas recommande´es en pratique
clinique courante car elles ne´cessitent des protocoles d’acquisition IRM plus
complexes et plus longs en termes de temps machine, et des proce´dures de
post-traitements de´die´s.
1.1.1.2.1 Imagerie de diffusion
La premie`re image de diffusion chez l’homme a e´te´ re´alise´e par Le Bihan and
Breton en 1985. Cette se´quence apporte des information non disponibles avec les
se´quences d’IRM traditionnelles ou morphologiques. Elle permet d’e´valuer le
mouvement des mole´cules d’eau qui peut eˆtre modifie´ en cas de processus
pathologique.
Le phe´nome`ne de diffusion refle`te le mouvement ale´atoire des mole´cules
d’eau, appele´ mouvement brownien. Au sein des tissus biologiques, le
mouvement de l’eau est dirige´ suivant l’architecture tissulaire qui l’entoure. En
effet, au niveau du LCS, la diffusion est importante et isotrope (i.e. identique
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dans toutes les directions), alors qu’au niveau de la substance blanche (SB) elle
est faible et anisotrope (i.e. pre´fe´rentielle dans une direction donne´e). La
diffusion de l’eau dans les fibres de la SB est privile´gie´e paralle`lement aux fibres
(D//) et restreinte perpendiculairement aux fibres (D⊥).
— DWI et ADC
L’acquisition d’une image ponde´re´e en diffusion (DWI 1) se fait a` l’aide d’une
image sans gradient (b 2=0), c’est a` dire ponde´re´e en T2, note´e S0 et d’autant
d’images de gradient de diffusion (b>0, note´es Si) que de directions
d’acquisition. Le premier gradient introduit le de´phasage des protons en
fonction de leur position, tandis que le second gradient inverse les
modifications apporte´es par le premier gradient. S’il y a des mouvements de
protons, le second gradient ne pourra pas annuler comple`tement les
changements induits par le premier gradient. En conse´quence, il y aura une
atte´nuation du signal. Cette perte de signal due au mouvement des particules
est donne´e par l’e´quation de Stejskal and Tanner :
Si = S0e
−b.ADCi (1.1)
ou` b repre´sente le facteur de ponde´ration en diffusion (sec/mm2). La
ponde´ration en diffusion de la se´quence utilise´e de´pend de la performance
des gradients. Plus b est e´leve´, plus la se´quence est ponde´re´e en diffusion,
mais plus le rapport signal sur bruit sera faible,
ADC i est le coefficient de diffusion apparent suivant la direction i. Il
repre´sente le degre´ de mobilite´ des mole´cules d’eau. Ainsi :
ADCi =
1
b
log
S0
Si
(1.2)
Les cartes 3 ADC (figure 1.2-b) sont de´rive´es d’au moins deux images DWI en
utilisant l’e´quation de Stejskal-Tanner. Si la mobilite´ des mole´cules d’eau dans
un tissu est faible, l’ADC diminue ce qui est repre´sente´ en hypersignal sur DWI
et en hyposignal sur la carte ADC (figure 1.2 a et b) et au contraire si l’ADC
augmente cela signifie qu’il y a une forte mobilite´ des mole´cules d’eau dans le
tissu (hyposignal sur DWI et hypersignal sur la carte ADC).
— Tenseur de diffusion
A` partir des cartes ADC, un tenseur de diffusion DTI (Diffusion Tensor
Imaging) peut eˆtre calcule´ pour chaque voxel de l’image. Il est repre´sente´
graphiquement par une ellipso¨ıde (figure 1.3). Il correspond a` une matrice D
syme´trique (3x3) :
D =

Dxx Dxy DxzDyx Dyy Dyz
Dzx Dzy Dzz

 (1.3)
1. DWI signifie ”Diffusion Weighted Imaging”
2. b est le facteur de ponde´ration en diffusion. Il de´pend de l’amplitude du gradient, de la dure´e
d’application et du temps entre les deux impulsions de gradient.
3. images parame´triques
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FIGURE 1.2 – Imagerie de diffusion. (a) IRM de diffusion DWI, (b) carte du coefficient apparent de diffusion (ADC), Carte
de la fraction d’anisotropie (FA), d’apre`s MRIMASTER
Les trois e´le´ments diagonaux (Dxx, Dyy, Dzz) repre´sentent les coefficients de
diffusion mesure´s le long de chacun des principaux axes (x, y et z). Les six
termes non diagonaux (Dxy, Dyz, etc.) refle`tent la corre´lation des mouvements
ale´atoires entre chaque paire de directions principales.
La technique consiste a` appliquer successivement des gradients de diffusion
dans au moins six directions non-coline´aires, pour calculer les coefficients de
diffusion correspondants a` chacune de ces directions. La matrice du tenseur de
diffusion est diagonalisable puisqu’elle est syme´trique et de´finie positive :
D =

Dxx Dxy Dxz. Dyy Dyz
. . Dzz

 =

ǫ1x ǫ2x ǫ3xǫ1y ǫ2y ǫ3y
ǫ1z ǫ2z ǫ3z


T 
λ1 0 00 λ2 0
0 0 λ3





ǫ1xǫ1y
ǫ1z



ǫ2xǫ2y
ǫ2z



ǫ3xǫ3y
ǫ3z




(1.4)
Le tenseur est de´compose´ en valeurs propres λ1, λ2 et λ3 et en vecteurs
propres ǫ1, ǫ2 et ǫ3. Les valeurs propres sont classe´es dans l’ordre de´croissant
(λ1>λ2>λ3) et donc ǫ1est repre´sentatif de la direction principale de diffusion
(i.e. la direction des fibres).
FIGURE 1.3 – Repre´sentation du tenseur de diffusion (d’apre`s (Poupon, 1999), modifie´
— Les indices du tenseur de diffusion
A` partir des donne´es obtenues, on peut calculer et visualiser les diffe´rents
indices refle´tant l’amplitude moyenne de la diffusion (DM), le degre´
d’anisotropie (FA), ou encore la direction de la diffusion maximale au sein de
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chaque voxel (tractographie).
-La diffusivite´ moyenne : La DM permet de quantifier l’amplitude moyenne
des mouvements de diffusion. Elle indique si la diffusion est globalement
(suivant toutes les directions d’acquisition) importante (DM e´leve´e) ou
restreinte (DM proche de 0)
DM =
λ1 + λ2 + λ3
3
(1.5)
-Fraction d’anisotropie : La FA caracte´rise le manque d’uniformite´ du
phe´nome`ne de diffusion dans les diffe´rentes directions de l’espace. Une
anisotropie proche de 1 signifie que la diffusion est privile´gie´e dans une
direction et une anisotropie proche de 0 signifie que la diffusion est la meˆme
dans toutes les directions (i.e. un manque total d’orientation). Les faisceaux
de fibres de substance blanche apparaissent ainsi en hypersignal sur la carte
FA (figure 1.2-c).
FA =
√
(λ1 − λ2)2 + (λ1 − λ3)2 + (λ3 − λ2)2
2(λ21 + λ
2
2 + λ
2
3)
(1.6)
- Diffusion axiale : D// repre´sente la diffusion suivant l’axe principal de
diffusion. D// = λ1
- Diffusion radiale : D⊥ repre´sente la diffusion perpendiculaire a` l’axe
principal de diffusion. D⊥ = λ2+λ32
1.1.1.2.2 Imagerie de transfert d’aimantation
L’imagerie de transfert d’aimantation (MTI 4), initialement propose´e par Wolff
and Balaban en 1989, a e´te´ largement utilise´e pour e´tudier la microstructure
tissulaire dans le cerveau. Le transfert d’aimantation offre des avantages qui se
sont re´ve´le´s utiles dans l’e´tude des troubles de la substance blanche, le
de´veloppement du cerveau, le vieillissement et les maladies neurode´ge´ne´ratives.
Le signal IRM provient pour la plus grande part des protons des mole´cules
d’eau libre. Il existe e´galement de l’eau lie´e aux macromole´cules (prote´ines,
membranes, mye´line) mais le signal de leurs protons n’est pas significatif car leur
T2 est tre`s court. La technique de transfert d’aimantation est base´e sur la
quantification indirecte de changement d’e´tats entre ces protons (Hoa, 2007).
Une onde de radiofre´quence se´lective (MT-pulse) est applique´e 5 afin de saturer
les protons lie´s. Les e´changes permanents entre eau libre et eau lie´e aux
macromole´cules, entraˆınent un transfert de la saturation des protons lie´s vers les
protons libres. On observe donc une re´duction du signal IRM (figure 1.4). Cette
baisse relative du signal IRM est quantifie´e par le taux de transfert d’aimantation
MTR 6 (figure 1.5) :
MTR =
M0 −MS
M0
× 100 (1.7)
4. ”Magnetization Transfer Imaging” en anglais
5. L’onde RF est de´cale´e par rapport a` la fre´quence de re´sonance des protons libres. Environ
1500 Hz (1 a` 2 kilohertz)
6. ”Magnetization Transfert Ratio” en anglais
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avec M0 repre´sente, pour chaque voxel, l’intensite´ du signal sans MT-pulse, Ms
avec MT-pulse.
FIGURE 1.4 – Principe du transfert d’aimantation, d’apre`s Pinson (2015).
FIGURE 1.5 – Exemple d’application de l’imagerie de transfert d’aimantation, avant l’application de l’impulsion de
saturation (M0) et apre`s impulsion (Ms). La cartographie du ratio de transfert d’aimantation (MTR) correspondante est
alors calcule´e (image de droite), d’apre`s Filippi et al. (2017), modifie´.
Un faible MTR indique que la re´duction du signal est infe´rieure a` la normale
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en raison d’une capacite´ re´duite des macromole´cules a` e´changer une aimantation
avec les mole´cules d’eau environnantes. En conse´quence, cet indice fournit une
estimation de l’e´tendue de la perturbation tissulaire de la SEP, et le MTR est
modifie´ lorsque la mye´line ou d’autres structures cellulaires (par exemple, les
neurones) sont endommage´es. La mye´line influe fortement sur la MTR, mais elle
peut e´galement eˆtre influence´e par l’inflammation et la densite´ axonale.
Le MTR est conside´re´ comme un marqueur de l’abondance de la mye´line dans
le cerveau. Des augmentations ou diminutions significatives du transfert
d’aimantation au cours du temps peut donc eˆtre utilise´ pour mesurer les
processus de remye´linisation et de de´mye´linisation (Chen et al., 2008).
1.1.1.2.3 La spectroscopie par re´sonance magne´tique
La spectroscopie par re´sonance magne´tique (MRS 7) est une technique
d’imagerie permettant une e´tude du me´tabolisme ce´re´bral. Son concept repose
sur la de´tection de me´tabolites ce´re´braux, et l’e´tude des variations de leur
concentration pour caracte´riser diffe´rentes pathologies. En pathologie ce´re´brale,
on utilise essentiellement la spectroscopie du proton car on le retrouve en
concentration importante dans le cerveau. Le signal RMN des protons alors
obtenu fourni des renseignements sur les concentrations d’un certain nombre de
me´tabolites L˙es principaux me´tabolites de´tectables sont :
FIGURE 1.6 – Informations me´taboliques obtenues a` partir d’un spectre RMN du proton ce´re´bral in vivo (source :
http://hirnforschung.kyb.mpg.de/en/methods/mrs.html)
- Le N-Ace´tyl-Aspartate (NAA), marqueur de l’inte´grite´ ou du fonctionnement
axonal. Il diminue en cas de mort neuronales ;
- La Choline (Cho), marqueur du me´tabolisme phospholipidique et de la densite´
cellulaire. Elle augmente en cas d’inflammation ;
7. ”Magnetic Resonance Spectroscopy” en anglais
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- La Cre´atine (Cr), marqueur du me´tabolisme e´nergique cellulaire ;
- Le Myoinositol (Ins), marqueur de l’inflammation et de la gliose ;
- Le Glutamate (Glu), neurotransmetteur, indicateur de neurotoxicite´ ;
- Le Lactate (Lac), indicateur de souffrance cellulaire lie´e a` une ische´mie, une
hypoxie ou une re´action inflammatoire.
Pour plus de de´tails concernant les diffe´rentes modalite´s d’IRM, voir les
ouvrages de Hoa (2007) et Filippi (2015).
1.1.2 L’IRM et la maladie d’Alzheimer
1.1.2.1 Ge´ne´ralite´s sur la maladie d’Alzheimer
La maladie d’Alzheimer (MA), initialement de´crite par Alzheimer en 1906, est
une maladie neurode´ge´ne´rative qui est la cause la plus commune de de´mence
chez les personnes aˆge´es. Elle affecte le fonctionnement du syste`me nerveux
central par des dysfonctionnements ge´ne´tiques ou me´taboliques conduisant
notamment a` la mort de neurones. Cette de´ge´ne´rescence du cortex ce´re´bral
s’aggrave au cours du temps entraˆınant une alte´ration progressive des capacite´s
cognitives. Au de´part, la MA se manifeste par un de´ficit de la me´moire e´pisodique
indiquant une atteinte des structures temporales internes (Hodges, 2006),
particulie`rement dans la re´gion du cerveau correspondant au sie`ge de la me´moire
a` court terme, l’hippocampe. L’e´volution de la maladie voit le processus
neurode´ge´ne´ratif s’e´tendre a` d’autres aires corticales entraˆınant secondairement
une atteinte du langage et des fonctions instrumentales, des fonctions exe´cutives
et des fonctions visio-spatiales, allant jusqu’a` la perte d’autonomie qui signe le
stade de la de´mence (Ballard et al., 2011).
1.1.2.1.1 Les diffe´rents stades d’e´volution de la maladie
La MA est caracte´rise´e par une alte´ration progressive des capacite´s cognitives
au cours de laquelle l’individu passe de sujet sain (vieillissement normal) vers la
forme de´mentielle de la MA (MA probable) en passant par une phase de
transition incluant des troubles cognitifs le´gers (stade MCI pour Mild Cognitive
Imparaiment) :
- Stade MCI (trouble cognitif le´ger) : La notion de MCI a e´te´ introduite en 1999
par Petersen et al.. Elle correspond a` la phase de transition entre le vieillissement
normal et la de´mence car ces troubles sont suffisamment limite´s pour ne pas
impacter de fac¸on significative la vie quotidienne des sujets. Tous les patients
MCI ne convertissent pas vers la MA. Selon les cas, ils e´voluent vers d’autres
maladies ou restent stables.
- Stade MA probable : Pour qu’un patient soit de´clare´ atteint d’une de´mence de
type Alzheimer, ou MA probable, il faut qu’il pre´sente un de´clin progressif et
continu de ses capacite´s cognitives et qu’il pre´sente des de´ficits dans au moins
deux de ces domaines : alte´ration de la me´moire, aphasie, apraxie, agnosie,
alte´ration des fonctions exe´cutives.
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1.1.2.1.2 Diagnostic et biomarqueurs
Les e´tudes post-mortem (Alzheimer, 1906; Grignon et al., 1998) sur des sujets
Alzheimer ont mis en e´vidence les deux types de le´sions ce´re´brales causant la
perte neuronale et la de´gradation des faculte´s cognitives : la de´ge´ne´rescence
neurofibrillaire (DNF) et les amas anormaux de fibrilles dans les neurones
(plaques amylo¨ıdes). Le diagnostic certain de la maladie d’Alzheimer ne peut eˆtre
pose´ que post-mortem a` partir d’une analyse histopathologique du cerveau
re´ve´lant les deux types de le´sions caracte´ristiques de la MA.
— Les crite`res du NINCDS-ADRDA 8
Ces crite`res (McKhann et al., 1984, 2011) permettent de poser un diagnostic
probable de la maladie. Ils s’appuient sur des tests cliniques et
neuropsychologiques. Toutefois, ces crite`res posse`dent des limites, en effet le
phe´nome`ne de ”re´serve cognitive” (Stern, 2002) vient perturber le lien entre
perte neuronale et alte´ration cognitive car le cerveau de certains sujets,
ge´ne´ralement ceux qui ont le plus haut niveau socioculturel, a la capacite´ de
maintenir un fonctionnement normal malgre´ un certain nombre de de´ficits
structurels.
— Les biomarqueurs de la MA
On distingue, parmi les principaux biomarqueurs de la maladie (d’apre`s Vanquin,
2015) :
- Les biomarqueurs biologiques : de´tecte´s notamment dans le LCS, ils sont
principalement les concentrations en prote´ines A42 et prote´ines Tau (Strozyk
et al., 2003).
- Les biomarqueurs de l’imagerie :
-Les biomarqueurs des plaques amylo¨ıdes, en imagerie TEP ;
-Les biomarqueurs anatomiques et microstructurels : principalement des
biomarqueurs issus de l’IRM ponde´re´e en T1, en T2 et en diffusion. Les
biomarqueurs anatomiques donnent des informations quantitatives sur le volume
des re´gions, leur e´paisseur, leurs caracte´ristiques morphologiques ou leur
composition ou, dans le cas du biomarqueur microstructurel, des informations
quantitatives sur l’architecture fine du tissu neuronal ou sur l’inte´grite´ du tissu a`
une e´chelle microscopique ;
-Les biomarqueurs fonctionnels ; lie´s a` l’activite´ ce´re´brale, ils sont notamment
base´s sur des variations de flux sanguin ; ce sont principalement des
biomarqueurs issus de la TEP et de l’IRM fonctionnelle et de perfusion.
1.1.2.1.3 IRM structurelle et la maladie d’Alzheimer
La MA entraˆıne une perte neuronale que la neuroimagerie anatomique par IRM
est capable de de´celer et de mesurer indirectement en estimant l’atrophie induite
par la MA (Juottonen et al., 1999; Bobinski et al., 2000). Ainsi, la mesure de
l’atrophie ce´re´brale serait un marqueur potentiel d’e´volution depuis le stade MCI
vers une MA. De plus, d’apre`s Smith (2002) les de´ficits cognitifs sont plus lie´s a`
8. Les crite`res du ”National Institute of Neurological and Communicative Diseases and
Stroke/Alzheimer’s Disease and Related Disorders Association”
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la perte de neurones qu’a` la formation de DNF ou au de´poˆt de plaques amylo¨ıdes.
En effet, il semblerait que le nombre de neurones morts est bien plus e´leve´ que
le nombre de ceux qui contiennent des DNF (Killiany et al., 2002). De ce fait, la
perte neuronale serait un meilleur marqueur de la pathologie que les techniques de
mesure directe des DNF, par ailleurs plus couˆteuses et moins accessibles (Mueller
et al., 2006).
L’IRM structurelle (sMRI 9) est importante pour le diagnostic diffe´rentiel de la
MA en raison de sa capacite´ a` visualiser des profils d’atrophie spe´cifiques dans le
cerveau. Nous conside´rons ainsi que les biomarqueurs tels que, l’e´paisseur
corticale et la courbure corticale pre´senteraient un bon reflet des de´ficits
cognitifs. L’application de sMRI a re´ve´le´ un sche´ma spe´cifique d’amincissement
cortical chez les adultes plus aˆge´s qui semble eˆtre associe´ a` la MA. Ce mode`le,
connu sous le nom de ”signature” corticale de la MA (Dickerson et al., 2009a),
comprend les re´gions me´diales, infe´rieures et les zones du lobe temporal ; le
gyrus angulaire ; le lobe frontal supe´rieur et infe´rieur ; le lobule parie´tal
supe´rieur ; le gyrus supramarginal ; et le precuneus. Dans ces zones,
l’amincissement est important chez les patients MA (Braak and Braak, 1991;
Lerch and Evans, 2005) et chez les sujets pre´sentant un risque de MA, les MCI
(Bakkour et al., 2009; Morris, 2009; Dickerson et al., 2009b). Les individus ayant
des signes de formes fibrillaires de l’amylo¨ıde pre´sentent un amincissement
cortical dans ces re´gions par rapport aux individus ne pre´sentant pas de signe
amylo¨ıde (Dickerson et al., 2009a, 2011). Pris ensemble, ces re´sultats ont conduit
les chercheurs a` conclure que cette signature corticale est un marqueur
biologique valide et fiable de la MA (Bakkour et al., 2009, 2013; Dickerson and
Wolk, 2013).
Pour plus de de´tails sur sMRI, notamment la mesure de l’e´paisseur et la
courbure corticale, voir les the`ses de Querbes (2009) et de Vanquin (2015).
1.1.2.1.4 Imagerie de diffusion et la maladie d’Alzheimer
De nombreuses e´tudes DTI sur la MA ont re´ve´le´ une augmentation de la
diffusivite´ moyenne (DM) et une diminution de la fraction d’anisotropie (FA)
dans la substance blanche, qui sont des indicateurs prometteurs de la MA
(Amlien and Fjell, 2014). E´tant donne´ que DM et FA sont influence´s par la
diffusion de l’eau dans les plans radial et axial, les diffusivite´s radiale D⊥ et
axiale D// pourraient elles-meˆmes donner une repre´sentation plus pre´cise des
le´sions tissulaires de la substance blanche en MA (Song et al., 2002, 2004) et
peuvent eˆtre utiles pour la de´termination des stades de la maladie en de´crivant
diffe´rentes pathologies de la substance blanche (Acosta-Cabronero et al., 2012).
Cependant, la nature pre´cise des dommages cause´s par la substance blanche dans
la maladie d’Alzheimer n’a pas e´te´ caracte´rise´e et on ignore si elle survient avant
ou apre`s les dommages dans la substance grise (Nir et al., 2013). Les corre´lations
entre les changements de DTI dans la SG et les pathologies des tissus restent a
e´tudier, mais il a e´te´ de´montre´ que la diffusivite´ de la SG avait un pouvoir
pre´dictif supe´rieur par rapport a` la volume´trie (Weston et al., 2015).
9. ”Structural Magnetic Resonance Imaging” en anglais.
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1.1.2.1.5 Imagerie de transfert d’aimantation et la maladie d’Alzheimer
Un nombre croissant de publications ont utilise´ avec succe`s MTI pour
caracte´riser des troubles neurode´ge´ne´ratifs, y compris la MA (Tambasco et al.,
2015). Ropele et al. (2012) montre que MTI permet l’e´valuation des le´sions
ce´re´brales en cours, inde´pendamment de l’atrophie, et apparaˆıt donc comme un
marqueur pre´cieux des modifications tissulaires lie´es a` la maladie. Plusieurs
e´tudes ont examine´ le ratio de transfert d’aimantation (MTR) et ont constate´ qu’il
diminuait dans le cerveau entier (Ridha et al., 2007; Es et al., 2010), zones
corticales, lobes temporaux (Bozzali et al., 2001) et dans l’hippocampe (Hanyu
et al., 2000). van der Flier et al. (2002) ont trouve´ des amplitudes de pics
re´duites dans les histogrammes MTR chez les MCI et AD par rapport aux sujets
sains, refle´tant des dommages structurels au cerveau. Mascalchi et al. (2013) ont
souligne´ une diminution significative du MTR dans l’hippocampe gauche,
l’amygdale et le cortex temporal me´dial poste´rieur gauche de patients atteints de
MA, mais aucune diffe´rence n’a e´te´ observe´e entre le MCI et les te´moins.
1.1.2.1.6 Spectroscopie par re´sonance magne´tique et la maladie
d’Alzheimer
Trois de´cennies de recherche indiquent que la MRS est un marqueur
d’imagerie biochimique potentiel dans la maladie d’Alzheimer. Elle permet une
mesure re´gionale des me´tabolites, notamment le myo-inositol(mI), la
choline(Cho), le N-ace´tyl aspartate(NAA) et la cre´atine(Cr).
En 1992, Klunk et al. ont de´montre´ une diminution du me´tabolite neuronal NAA
des patients atteints de MA par rapport aux te´moins. Le NAA est conside´re´
comme un marqueur de l’inte´grite´ neuronale. Plusieurs e´tudes ont examine´ la
capacite´ de la MRS a` distinguer les patients AD des te´moins, avec des re´sultats
variables en fonction de la re´gion anatomique analyse´e et des parame`tres
d’acquisition. La sensibilite´ e´tait de 90% dans la re´gion temporo-parie´tale et
infe´rieure a` 57% dans SG du lobe parie´tal. La spe´cificite´ atteint 95% dans le lobe
occipital me´dial et 73% dans le cingulaire poste´rieur (Shonk et al., 1995; Zhu
et al., 2006; Fernando et al., 2005; Mart´ınez-Bisbal et al., 2004). En outre, l’ajout
du volume de l’hippocampe au MRS ame´liore la capacite´ de distinguer la MA
(Kantarci et al., 2002; Schuff et al., 2002). Les taux de NAA/Cr dans le MCI sont
le´ge`rement re´duits mais diminuent a` mesure que les patients MCI progressent
vers la MA. De plus, une diminution du NAA/Cr chez les patients MCI pre´dit la
progression vers la MA (Kantarci et al., 2007; Chao et al., 2005; Metastasio et al.,
2006). Le rapport Cho/Cr est e´galement utile pour de´terminer la progression de
MCI vers AD. Chez les patients MCI, une baisse de Cho/Cr pre´dit la stabilite´ alors
qu’une augmentation pre´dit la conversion vers MA.
Voir la revue de Graff-Radford and Kantarci (2013) pour plus de de´tails
concernant MRS et l’Alzheimer et pour plus de de´tails sur l’IRM en ge´ne´ral et la
maladie d’Alzheimer, voir la revue de Promteangtrong et al. (2015).
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1.1.3 L’IRM et la Scle´rose en plaques
La scle´rose en plaques (SEP) est une maladie neurode´ge´ne´rative,
inflammatoire et de´mye´linisante du syste`me nerveux central. Elle a e´te´ de´crite
pour la premie`re fois en 1868 par le neurologue franc¸ais . La maladie affecte
principalement le sexe fe´minin (3 femme pour un 1 homme) et le jeune adulte
(20 ans a` 40 ans). Actuellement, elle touche plus de 110.000 cas en France et 2.3
millions dans le monde (d’apre`s l’ARSEP). L’origine exacte de la SEP n’est pas
encore confirme´e, il s’agit d’une maladie multifactorielle, elle peut eˆtre due a` des
facteurs propres a` l’individu (facteurs ge´ne´tiques) mais aussi a` des facteurs
environnementaux (e.g. les sujets d’origine nord-europe´enne sont plus
fre´quemment touche´s).
L’IRM est l’examen comple´mentaire le plus fre´quemment utilise´, donnant une
indication sur la nature des tissus et faisant notamment apparaˆıtre les plaques de
de´mye´linisation, e´vocatrices de la SEP. Ainsi, l’IRM a un roˆle pre´ponde´rant dans
le diagnostic (van Walderveen et al., 1995; Tourbah and Berry, 2000), le suivi des
patients (Filippi et al., 2002), mais aussi l’e´valuation des nouvelles the´rapeutiques
(McFarland et al., 2002; R´ıo et al., 2017).
1.1.3.1 Ge´ne´ralite´s sur la scle´rose en plaques
1.1.3.1.1 Physiopathologie
La SEP est une maladie du syste`me nerveux central. le SNC comprend la moelle
spinale et l’ence´phale, ce dernier est constitue´ de trois re´gions : le cerveau, le
tronc ce´re´bral et le cervelet. Le cerveau constitue la plus grande partie du SNC.
Il renferme des cellules nerveuses responsables de la re´ception et la transmission
de l’influx nerveux : Les neurones. Ils sont forme´s d’un corps cellulaire et d’un
prolongement d’axone. L’axone est entoure´ d’une gaine : La mye´line. Elle assure
la protection et la nutrition de l’axone. Sa fonction principale est d’acce´le´rer la
conduction de l’influx nerveux.
La SEP est une maladie auto-immune : le syste`me immunitaire reconnaˆıt la
mye´line comme un agent e´tranger et l’attaque. Ce phe´nome`ne entraˆıne des le´sions
disperse´es dans le syste`me nerveux central. Ces le´sions sont appele´es plaques de
de´mye´linisation. Ces plaques sont responsables d’une alte´ration de la conduction
nerveuse entraˆınant ainsi un handicap en fonction de la localisation des plaques,
qui peut eˆtre suivi d’une de´ge´ne´rescence axonale
Dans un premier temps, l’atteinte de la gaine de mye´line est le´ge`re (les
axones ne sont pas touche´s) ce qui cause un ralentissement de l’influx nerveux.
Suite a` ces perturbations, deux possibilite´s, soit une remye´linisation plus ou
moins comple`te, qui s’accompagne d’une cicatrisation, soit au contraire une
aggravation de la de´mye´linisation, ce qui au fil du temps causera une destruction
axonale (figure 1.7).
1.1.3.1.2 Clinique
La SEP est une maladie impre´visible dont l’e´volution, polymorphe, est le reflet
de l’interaction entre les pousse´es et la progression du handicap.
- Une pousse´e : La survenue de nouveaux symptoˆmes d’installation subaigue¨, qui
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FIGURE 1.7 – L’atteinte de la gaine de mye´line dans le cadre de la SEP
durent au moins 24heures, suivis souvent d’une phase de plateau puis une
re´cupe´ration qui peut eˆtre comple`te.
- La progression : Une aggravation continue des signes cliniques du patient,
inde´pendamment des pousse´es, sur une pe´riode d’au moins six mois. La
progression de la maladie est mesure´e a` l’aide d’une e´chelle : l’Expanded
Disability Status Scale (EDSS) qui a e´te´ propose´e par Kurtzke en 1983. Elle
permet de de´crire les de´ficits lie´s a` la maladie et d’e´valuer l’e´volution du
handicap. Elle repose sur un examen neurologique standardise´ ou plusieurs
parame`tres sont e´value´s.
L’e´volution de la maladie est tre`s variable selon les personnes. Elle est classe´e
selon trois formes e´volutives principales (Weill and Batteux, 2003) figure 1.8 :
— La SEP Re´mittente-Re´currente (SEP-RR) : Cette e´volution est caracte´rise´e par
l’apparition de pousse´es suivies d’une phase de re´tablissement (avec ou sans
se´quelles). Absence de progression entre les pousse´es. Cette forme concerne la
plupart des patients SEP, environ 85% (Magy, 2009).
— La SEP secondairement progressive (SEP-SP) : E´volution naturelle de la
forme SEP-RR. Apre`s une phase initialement re´mittente de 15 anne´es en
moyenne, la phase de pousse´es est suivie d’une phase d’accumulation
progressive du handicap, a` laquelle peuvent se surajouter des pousse´es.
— La SEP progressive primaire (SEP-PP) : Les patients font leur entre´e dans
la maladie par une progression continue du handicap, avec ou sans pousse´es
ajoute´e. Cette forme est plus grave et plus rare et touche 15% des patients.
En ce qui concerne les symptoˆmes de la SEP, duˆ au polymorphisme clinique
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de la maladie, aucun symptoˆme n’est spe´cifique de la SEP. Ils sont extreˆmement
variables d’un patient a` l’autre : fatigue, douleurs musculaires, troubles oculaires,
troubles moteur. . .
FIGURE 1.8 – Les trois formes cliniques de la SEP (source : https://cnfs.ca/pathologies/sclerose-en-plaques)
1.1.3.1.3 Diagnostic
A ce jour, il n’existe pas de test diagnostique spe´cifique a` la SEP, ainsi le
diagnostic repose sur un faisceau d’arguments cliniques, biologiques et
radiologique. Il suppose aussi l’absence de toute autre affection susceptible
d’expliquer les signes observe´s. Le diagnostic de la SEP repose sur les
caracte´ristiques suivantes :
— La disse´mination dans le temps (DIT 10), soit l’e´volution de la maladie sous
la forme de pousse´es et re´missions ou en imagerie, la de´monstration de
coexistence de plaques d’aˆges diffe´rents (apparition entre deux examen
successifs et/ou prises de contraste limite´es a` certaines plaques).
— La disse´mination dans l’espace (DIS 11) correspond a` l’atteinte de plusieurs
zones du SNC, de manie`re simultane´e ou successive, soit de´montre´e
cliniquement soit par imagerie ce qui revient a` compter et localiser les plaques
de de´mye´linisation
Cette notion de disse´mination dans le temps et l ’espace peut faire de´faut au
de´but de la maladie et dans les formes progressives. Ainsi, il est indispensable de
passer des examens comple´mentaires :
— Examen clinique
La SEP e´tant une maladie polymorphe l’examen clinique est important. Il
permet de mettre en e´vidence certains signes e´vocateurs tels que les
ante´ce´dents personnels et familiaux du patient, la nature des signes cliniques
10. ”dissemination in time” en anglais
11. ”dissemination in space” en anglais
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et leur e´volution dans le temps.
— L’imagerie par re´sonance magne´tique
L’IRM est l’examen comple´mentaire le plus approprie´ ; il occupe donc une
place fondamentale dans le diagnostic. Il est d’ailleurs effectue´ de`s le premier
e´ve`nement clinique. Les crite`res diagnostiques de la disse´mination dans le
temps et dans l’espace ont beaucoup e´volue´ depuis Mcdonald (McDonald
et al., 2001; Polman et al., 2005, 2011; Thompson et al., 2018). Sur le
tableau 1.2 nous pre´sentons les re´visions 2017 de ces crite`res (Thompson
et al., 2018).
Pousse´es Le´sions objectives
Donne´es supple´mentaires ne´cessaire
pour le diagnostic de SEP
≥2 Pousse´es cliniques ≥2 le´sions Aucune
≥2 Pousse´es cliniques 1 le´sion DIS de´montre´e par une nouvelle pousse´e clinique
impliquant un autre territoire du SNC OU par IRM
1 Pousse´e clinique ≥2 le´sions
DIT de´montre´e par une nouvelle
pousse´e clinique OU par IRM
OU
BOC spe´cifiques du LCR
1 Pousse´e clinique 1 le´sion
DIS de´montre´e par une nouvelle pousse´e clinique
impliquant un autre territoire du SNC OU par IRM
DIT de´montre´e par une nouvelle pousse´e
clinique OU par IRM
OU
BOC spe´cifiques du LCR
Tableau 1.2 – Les crite`res 2017 de McDonald pour le diagnostic de la SEP.
BOC : Bandes Oligoclonales, DIS : Disse´mination dans l’espace, DIT : Disse´mination dans le temps
— L’inflammation au niveau du SNC (Examen du liquide ce´phalo-rachidien
LCS) : Lors d’un me´canisme inflammatoire, le LCS, pre´leve´ par ponction
lombaire, montre le plus souvent un syndrome inflammatoire : on retrouvera
ainsi une augmentation du nombre de lymphocytes et une hyperprote´inorchie
de profil assez spe´cifique.
1.1.3.1.4 Traitement
Aujourd’hui les me´dicaments permettent globalement de freiner la maladie
mais pas de la gue´rir. L’efficacite´ the´rapeutique se juge sur la fre´quence des
pousse´es et sur l’e´volution du handicap neurologique.
— Le traitement des pousse´es : Combattre l’inflammation et raccourcir la dure´e
des pousse´es (les cortico¨ıdes).
— Les traitements de fond : Espacer les pousse´es, diminuer leur intensite´ et a`
plus long terme, ralentir la progression du handicap (immunomodulateurs et
les immunosuppresseurs).
— Le traitement des symptoˆmes : Diminuer l’intensite´ des symptoˆmes ressentis
par les patients.
1.1.3.1.5 Les essais cliniques en scle´rose en plaques
Un essai clinique est une e´tude scientifique re´alise´e en the´rapeutique me´dicale
humaine pour e´valuer l’efficacite´ et la tole´rance d’une me´thode diagnostique ou
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d’un traitement. Pour garantir la se´curite´ des sujets et la rigueur scientifique, les
essais cliniques comprennent quatre phases qui sont chacune destine´es a` recueillir
des informations spe´cifiques sur le nouveau traitement.
Pour les patients atteints de la forme SEP-PP ou SEP-SP de la scle´rose en
plaques, malgre´ des diffe´rents phe´notypes cliniques initiaux, la dure´e des
pe´riodes observe´es avant le franchissement de certaines e´tapes importantes du
handicap, ainsi que l’aˆge auquel ces e´tapes sont atteintes, sont similaires. En
conse´quence, des directives re´centes ont propose´ de les regrouper en une seule
entite´ de´nomme´e ”maladie progressive” (SPP). On estime que le taux de
pre´valence globale des patients atteints d’une maladie progressive correspond a`
au moins 40% de tous les patients atteints de scle´rose en plaques.
La scle´rose en plaques progressive (SPP) est de´crite comme l’accumulation
graduelle de le´sions nerveuses et d’incapacite´s cliniques. A ce jour, contrairement
a` la forme re´mittente-re´currente (SEP-RR)(Miller and Rhoades, 2012), aucun
traitement efficace sur la SPP n’a e´te´ identifie´ et les re´sultats des essais cliniques
restent majoritairement de´cevants (Miler AE et al., 2012 ; Wiendl H et al., 2009).
Cela est duˆ au fait que les processus pathologiques sous-jacents qui la de´finissent
restent flous et aucun biomarqueur n’a e´te´ totalement valide´s comme e´tant
suffisamment sensible dans la forme SPP.
— La proble´matique de la SEP progressive dans les essais cliniques
Les patients qui ont rec¸u un diagnostic de SPP sont souvent frustre´s par le
nombre relativement bas d’essais cliniques sur la SPP (spe´cialement la
primaire-progressive) par rapport au nombre important sur la SEP-RR. Les
cliniciens et les chercheurs de la SEP partagent cette frustration et recherchent
activement des moyens d’augmenter le nombre d’essais de traitements pour les
SPP, en s’attaquant a` plusieurs obstacles :
- Les me´dicaments actuellement utilise´s pour traiter les formes re´currentes de la
SEP (SEP-RR) ciblent principalement une inflammation dans le syste`me nerveux
central (SNC). Sachant que l’inflammation joue un roˆle moins important dans la
SPP que dans les formes re´currentes de la SEP, ces me´dicaments ne semblent pas
eˆtre aussi efficaces dans la SPP, ce qui signifie que de nouvelles cibles de
traitement doivent eˆtre identifie´es.
-Dans la SPP, il y a un manque de marqueurs facilement identifiables qui puissent
eˆtre mesure´s dans les essais. Dans les essais concluants, les chercheurs ont
examine´ les marqueurs tels que le nombre de pousse´es et le nombre de nouvelles
le´sions a` l’aide de l’IRM afin de de´terminer si les personnes ayant rec¸u le
traitement avaient un nombre infe´rieur de pousse´es et de nouvelles le´sions par
rapport a` ceux qui ont rec¸u un placebo, mais dans le groupe SPP, ces mesures ne
quantifient pas vraiment la progression du handicap.
-La progression du handicap dans les SPP peut eˆtre assez lente, ce qui rend
difficile l’identification d’un effet du me´dicament sur la progression dans un essai
de deux ou trois ans.
— Bilan sur les essais cliniques de la SEP progressive
Les e´tudes cliniques ont implique´ plus de 8500 sujets. Diffe´rentes cate´gories de
traitement ont e´te´ e´tudie´s, y compris les immunosuppresseurs classiques, les
interfe´rons beˆta et les nouveaux immunomodulateurs. Malgre´ de grands espoirs,
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les re´sultats des essais de phase III sont essentiellement ne´gatifs. Cependant, on
s’aperc¸oit que la me´thodologie d’essai clinique moderne a tire´ des lec¸ons des 20
derniers anne´es, on constate : un plus grand nombre de sujet, l’utilisation de
biomarqueurs plus pertinents et des dure´es d’essai de phase III plus re´alistes.
Les the´rapies re´centes de la SEP sont pre´sente´s dans les revues de Coclitu et al.
(2016), Correale et al. (2017) et De Angelis et al. (2018).
1.1.3.2 IRM conventionnelle et scle´rose en plaques
L’IRM conventionnelle est un outil tre`s sensible pour de´tecter l’inflammation
et pour visualiser les le´sions et cela de fac¸on tre`s pre´coce. Elle consiste en
l’utilisation de se´quences en ponde´ration T2, T1, FLAIR et se´quences ponde´re´es
T1 apre`s injection de Gadolinium.
FIGURE 1.9 – IRM conventionnelle en SEP
(A) IRM ponde´re´e en T1 sans injection Gd, le´sions en iso- ou hypo-signaux ; (B) IRM ponde´re´e en T1 apre`s injection Gd,
le´sions en hyper-signaux ; (C) IRM ponde´re´e en T2, le´sions en hyper-signaux ; (D) Se´quence FLAIR, le´sions en
hyper-signaux (acquisitions effectue´es au sein du plateau IRM de l’INSERM ToNIC U1214, d’apre`s Dutilleul (2015))
— IRM ponde´re´e en T1
L’IRM ponde´re´e en T1 permet de mettre en e´vidence les le´sions anciennes et
chroniques, qu’on appelle les ”trous noirs” car elles apparaissent en hyposignal
sur l’IRM ponde´re´e en T1 (figure 1.9-A). Ces plaques repre´sentent une
destruction tissulaire se´ve`re (le´sions de de´mye´linisation et perte axonale). Ainsi
l’IRM ponde´re´e en T1 permet d’e´tudier l’ampleur des processus de re´paration
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tissulaire via l’e´tude de la persistance ou l’atte´nuation de ces hypo-intensite´s en
T1.
la se´quence ponde´re´e en T1 avec injection de Gadolinium (figure 1.9-B) est
une acquisition ponde´re´e en T1 effectue´e apre`s l’injection par voie intraveineuse
d’un produit de contraste qui est les che´lates de Gadolinium (Gd). Les le´sions
rehausse´es a` l’injection du Gd repre´sentent les le´sions re´centes et actives
(inflammatoires). Ainsi cette se´quence apporte une information sur l’activite´
inflammatoire et le caracte`re e´volutif de la maladie.
D’autre part, l’IRM ponde´re´e en T1 nous permet de mettre en e´vidence l’atrophie
ce´re´brale. L’atrophie ce´re´brale est devenue un phe´nome`ne reconnu en SEP
(Chard et al., 2004; Azevedo and Pelletier, 2016; Zivadinov et al., 2016). Elle est
caracte´rise´e par l’e´largissement ventriculaire, la diminution du volume du corps
calleux et par l’amincissement du ruban cortical.
C’est l’atrophie ce´re´brale qui est la plus fortement corre´le´e a` l’e´volution
clinique de la SEP et permettrait de pre´dire la de´te´rioration de la fonction
motrice et cognitive. On sait que l’atrophie ce´re´brale se produit lors du
vieillissement normal, avec une perte annuelle du volume ce´re´bral d’environ 0.2
a` 0.5% (Fjell et al., 2009) alors que chez les patients atteints de SEP, le taux
d’atrophie est estime´ entre 0,5 et 1,3% par an (Va˚gberg et al., 2013),
probablement en raison d’une perte du volume de la SG. Ge´ne´ralement,
l’atrophie ce´re´brale semble eˆtre plus importante chez les patients atteints de SEP
progressive que chez ceux atteints de SEP re´mittente-re´currente. Pourtant,
plusieurs e´tudes ont montre´ qu’une perte importante de volume peut de´ja` se
produire chez les patients atteints d’une SEP-RR re´cente (De Stefano et al., 2002;
Chard et al., 2004) et chez les patients atteints de syndrome cliniquement isole´ 12
(CIS). Plus re´cemment, une perte de volume du parenchyme ce´re´bral de 0,4%
par an a e´te´ propose´e comme ”le taux d’atrophie pathologique” pour de´finir les
patients atteints de SEP (De Stefano et al., 2016) et pre´sentait une forte
corre´lation avec l’EDSS. Compte tenu de sa corre´lation avec le handicap,
l’utilisation plus syste´matique des mesures d’atrophie ce´re´brale a e´te´ sugge´re´e
comme parame`tre des e´tudes cliniques.
— IRM ponde´re´e en T2 et se´quence FLAIR
Ces se´quences ont une grande sensibilite´ pour la de´tection des le´sions de la SEP.
Les plaques apparaissent en hypersignal et repre´sentent soit des le´sions
e´volutives inflammatoires et oede´mateuses, soit des le´sions anciennes et non
actives (non-inflammatoires) qui te´moignent d’une de´mye´linisation suivie d’une
e´ventuelle perte axonale. Les hypo-intensite´s observe´es sur les se´quences
ponde´re´es en T1 apparaissent sur les images ponde´re´es en T2 (figure 1.9-C) ou
en FLAIR en hyper-intensite´s (figure 1.9-D).
La se´quence ponde´re´e en T2 repre´sente mal les le´sions pe´ri-ventriculaires et
juxta-corticale qui ont souvent un signal similaire au liquide ce´re´brospinal (LCS)
adjacent, d’ou` l’inte´reˆt d’utiliser la se´quence FLAIR, qui est une se´quence
ponde´re´e en T2 mais sans la contribution du signal du LCS, ainsi les le´sions sont
12. CIS est un premier e´pisode de de´mye´linisation d’origine inflammatoire, i.e. une pousse´e que
l’on observe pour la premie`re fois et qui repre´sente pour la personne atteinte un risque accru que
sa SEP se manifeste cliniquement comple`tement, c’est-a`-dire selon les crite`res de disse´mination
temporelle et spatiale
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en hypersignal et le LCS en hyposignal, ce qui permet une bonne diffe´rentiation
et une meilleure visibilite´.
— Paradoxe clinico-radiologique
Ces me´thodes d’imagerie conventionnelles ont leurs limites, notamment du fait
de la persistance d’un ”paradoxe clinico-radiologique” (Barkhof, 2002). En effet
les donne´es issues de l’imagerie ne sont pas corre´le´es aux marqueurs cliniques.
Cela est lie´ a` la fois a` un manque de spe´cificite´ de ces techniques permettant
d’appre´hender des processus physiopathologiques he´te´roge`nes (inflammation,
de´mye´linisation, atteinte axonale) et a` l’insuffisance de leur sensibilite´ pour
e´valuer l’e´tendue des dommages tissulaires en dehors des le´sions focales.
1.1.3.3 IRM de diffusion et scle´rose en plaques
Dans la scle´rose en plaques, les se´quences de diffusion fournissent des
informations sur les alte´rations dans le cerveau, la moelle e´pinie`re et le nerf
optique. En particulier, il a e´te´ de´montre´ que le DTI pouvait de´tecter des
modifications pathologiques non visibles en IRM conventionnelle. Ces se´queces
ont permis de mettre en e´vidence des anomalies de la substance blanche dite
d’apparence normale (SBAN) (Filippi et al., 2000a; Cercignani et al., 2000; Ge
et al., 2004; Cassol et al., 2004; Ceccarelli et al., 2007).
Les le´sions de SEP pre´sentent des valeurs e´leve´es de diffusivite´
(Castriota-Scanderbeg et al., 2002), une re´duction de l’ADC y a e´galement e´te´
rapporte´e (Tievsky et al., 1999). D’autre part, les e´tudes DTI ont de´montre´ que la
FA est re´duite dans les le´sions de SEP par rapport a` la SBAN et au cerveau
normal. Bien que le degre´ le plus e´leve´ d’anomalies de diffusion ait e´te´ observe´
dans les le´sions T1 hypo-intenses (Werring et al., 2000, 1999; Filippi et al.,
2000a). Il ne semble pas y avoir de diffe´rences entre les le´sions rehausse´es par le
Gd et non rehausse´es (Droogan et al., 1999).
L’analyse en imagerie de diffusion de la SBAN a montre´ une diminution de la
FA et une augmentation de la DM par rapport aux sujets controˆles (Werring et al.,
1999; Bammer et al., 2000; Cercignani et al., 2001b). Cela s’interpre`te par le fait
qu’il y ait un plus grand espace extracellulaire au niveau de la SBAN, duˆ a` une
de´mye´linisation, une perte axonale concourant a` une certaine de´sorganisation
progressive du tissu ce´re´bral. De plus, il a e´te´ rapporte´ que les indices de
diffusion dans la SBAN e´taient en corre´lation mode´re´e avec le handicap clinique
(Ciccarelli et al., 2001; Rovaris et al., 2002b). Cependant, il a e´te´ rapporte´ que
les patients atteints de SEP primaire progressive SEP-PP ne pre´sentaient aucune
corre´lation entre les parame`tres de diffusion et le handicap. Par exemple, Filippi
et al. (2001) n’ont trouve´ aucune corre´lation significative entre les mesures EDSS
et de diffusion dans la SBAN ou dans les le´sions, contrairement a` ce qui a e´te´
observe´ dans les cas de SEP secondairement progressive (SEP-SP). Une autre
e´tude sur les patients SEP-PP, utilisant l’analyse d’histogrammes des parame`tres
de diffusion, confirme ces re´sultats (Cercignani et al., 2001a).
Nous retrouvons ces observations pour la substance grise, il a e´te´ constate´
(particulie`rement dans les noyaux gris centraux) une plus grande diffusivite´ chez
les patients atteints de SEP par rapport a` des sujets te´moins (Bozzali et al.,
2002). Quant a` la FA, elle est plus faible dans la SG que dans la SB et cela est lie´e
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a` la constitution anatomique meˆme du tissu ou` il y a moins de mye´line et ou`
l’anisotropie est moins importante (Ciccarelli et al., 2001).
1.1.3.4 IRM de transfert d’aimantation et scle´rose en plaques
Le MTR est conside´re´ comme un marqueur de l’abondance de la mye´line dans
le cerveau. Des augmentations ou diminutions significatives du transfert
d’aimantation au cours du temps peut donc eˆtre utilise´ pour mesurer les
processus de remye´linisation et de´mye´linisation respectivement (Chen et al.,
2008).
Chez les patients SEP, des valeurs de MTR anormalement basses ont e´te´
trouve´es dans la SBAN. Dousset et al. (1992) ont e´te´ les premiers a` observer ce
phe´nome`ne et plusieurs autres groupes l’ont reproduit (Hiehle et al., 1994; Pike
et al., 1999). Les valeurs de MTR dans la SBAN et SGAN sont le´ge`rement
infe´rieures a` celles du tissu ce´re´bral normal et ont e´te´ attribue´es a` la pre´sence de
modifications microscopiques diffuses et e´tendues : l’existence d’œde`me ou
d’inflammation (diminution relative de la proportion d’eau lie´e) ainsi qu’une
de´mye´linisation (Schmierer et al., 2004) et une perte axonale (van Waesberghe
et al., 1999).
Ainsi, le MTI semble fournir de bons marqueurs pour le suivi de la SEP. En
conse´quence, plusieurs essais cliniques re´cents sur la SEP ont de´ja` incorpore´ le
MTI afin d’e´valuer l’impact d’un traitement sur la de´mye´linisation et la perte
axonale. MTI a e´te´ utilise´e dans les essais de phase II et de phase III de la SEP-RR
et SEP-SP. Richert et al. (2001) n’ont pas trouve´ de diffe´rence significative dans
les valeurs de MTR de la SBAN avant et apre`s le traitement interfe´ron beˆta-1b,
ainsi que dans les parame`tres de´rive´s des histogrammes du MTR du cerveau
entier chez les patients atteints de SEP-RR (Richert et al., 1998).
1.1.3.5 Spectroscopie par re´sonance magne´tique et scle´rose en plaques
La MRS n’a pas encore trouve´ de ve´ritable application clinique dans la SEP et
reste une technique utilise´e en recherche uniquement.
FIGURE 1.10 – Exemple de spectres obtenus chez un volontaire (spectre de gauche) et chez un patient porteur de SEP (a`
droite) Le rapport NAA/Cr est significativement diminue´ chez le patient par rapport au te´moin (D’apre`s De Stefano et al.
(1998))
Elle a toutefois permis de recueillir des informations sur l’e´volution naturelle
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des plaques de de´mye´linisation, de re´ve´ler des anomalies me´tabolites dans la
SBAN et de mieux comprendre les me´canismes des le´sions ce´re´brales cause´es par
la SEP.
La scle´rose en plaques est marque´e par une augmentation de la choline et une
diminution du NAA (figure 1.10). Ces perturbations sont constate´es de`s le stade
pre´coce de la maladie et dans la SBAN et la SGAN et de´montrent l’activite´
inflammatoire, une de´mye´linisation et voire meˆme une perte axonale (Filippi,
2001; Chard et al., 2002).
Pour une description plus approfondie de la scle´rose en plaques, voir la the`se
de Dutilleul (2015), la revue de Kaunzner and Gauthier (2017) et de Filippi et al.
(2017).
1.2 Les diffe´rentes approches d’analyse d’images
L’un des challenges en imagerie me´dicale est le post-traitement et
l’interpre´tation des images. Au cours des deux dernie`res de´cennies, un nombre
croissant de techniques d’analyse d’images quantitative ont e´te´ de´veloppe´es, dont
l’analyse d’histogrammes, de re´gions d’inte´reˆt et l’analyse voxel-a`-voxel. Chaque
approche a ses avantages et ses inconve´nients. Il n’existe pas de proce´dure
standard en imagerie ce´re´brale, le choix de l’approche de´pend de la
proble´matique et de l’objectif de l’e´tude mais aussi des hypothe`ses formule´es. Ces
approches sont repre´sente´es sur la figure 1.11 et re´sume´es dans le tableau 1.3
FIGURE 1.11 – Repre´sentation sche´matique des diffe´rentes approches pouvant eˆtre applique´es a` l’analyse des anomalies
lie´es a` la SEP sur les cartes de l’imagerie par transfert d’aimantation MTR et l’imagerie de diffusion FA. (A) Analyse par
ROI avec se´lection d’une le´sion de la SB (carre´ rouge), une re´gion de SBAN (carre´ vert) et une re´gion de SG (carre´
bleu).(B) Analyse des le´sions T2 sur les cartes MTR et FA. (C) Analyse d’histogrammes MTR de la SG et de la SBAN. (D)
Analyse voxel a` voxel. Comparaison des FA au niveau de voxel entre les patients SEP et sujets controˆles HC (d’apre`s Filippi
et al. (2017), modifie´)
1.2.1 Analyse par re´gions d’inte´reˆt
La technique la plus utilise´e pour prendre en compte une information spatiale
est l’approche par re´gions d’inte´reˆt (ROI). L’e´tude est centre´e sur une ou
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plusieurs zones particulie`res du cerveau (e.g. des le´sions visibles ou de grands
volumes de substance blanche d’apparence normale), ou` les proprie´te´s
statistiques (e.g. valeurs moyennes) des intensite´s ou de parame`tres IRM (e.g.
diffusion, transfert d’aimantation...) a` l’inte´rieur de ces re´gions d’inte´reˆt sont
compare´es soit a` une autre ROI de tissu sain chez le meˆme patient, a` travers le
temps ou entre diffe´rentes populations de sujets. Une fois l’analyse par ROI
choisie par l’examinateur, ce dernier devra faire un certain nombre de choix, tels
que la de´finition des re´gions, le choix de la forme et de la taille de ces ROI.
Le choix des ROI, e´tape cruciale pour la pertinence des re´sultats, peut eˆtre
effectue´ de diffe´rentes manie`res, que l’on peut mettre en paralle`le avec les
diffe´rentes techniques de labellisation. Une des me´thodes pour de´finir les ROI
repose sur l’utilisation d’atlas, il est possible de normaliser les donne´es dans un
espace standard (e.g. espace de Talairach) mais cela a pour conse´quence que les
re´gions obtenues ne reposent plus sur les anatomies spe´cifiques de chaque sujet.
Une autre me´thode tre`s re´pandue est la segmentation manuelle des ROI, elle n’a
pas besoin de normalisation et permet ainsi de s’affranchir de la variabilite´
anatomique mais a` de nombreux e´gards, elle est limite´e et inade´quate. Comme il
a e´te´ pre´cise´ par Astrakas and Argyropoulou (2010), il y a un fort risque d’erreur
lorsque la re´gion d’inte´reˆt est un organe ou une structure aux bordures
complexes. De plus, dans les e´tudes longitudinales, il est difficile de re´pe´ter
exactement la meˆme ge´ome´trie et de reproduire exactement les meˆmes ROI
d’une e´tude a` l’autre. Enfin, dans le cas ou` il n’y a pas de connaissance a` priori de
la localisation de re´gions d’inte´reˆt, le choix des ROI devient complique´ et
augmenter le nombre de ROI n’est pas une bonne solution, car en ajoutant des
re´gions non pertinentes, la spe´cificite´ spatiale et la puissance statistique sont
re´duites. Afin de reme´dier aux limites des me´thodes manuelles, de nombreux
algorithmes ont e´te´ conc¸us pour la segmentation semi-automatique et
automatique des structures d’inte´reˆt, ces derniers acce´le`rent le processus et
ame´liorent la reproductibilite´. Il peut s’agir de simples techniques de seuillage ou
des me´thodes de reconnaissance de formes plus complexes. Leurs applications
cliniques rencontrent des obstacles. En effet, les plus avance´s et les plus puissants
d’entre eux requie`rent des compe´tences particulie`res en mathe´matiques et en
calcul et malgre´ leur varie´te´, il n’existe pas d’algorithme de segmentation
universel pouvant eˆtre applique´ de manie`re satisfaisante dans tous les cas.
Les ROI peuvent avoir une forme circulaire, ovale, carre´e, rectangulaire ou
irre´gulie`re. Elles peuvent eˆtre de´finies dans une seule coupe ou s’e´tendre sur
plusieurs coupes (l’ensemble est alors un volume d’inte´reˆt [VOI]). Les ROI restent
souvent grossie`res, de la taille des gyri, ce qui ne permet pas des de´tections
focales pre´cises. En ce qui concerne la taille des ROI, un compromis est fait entre
la re´duction du bruit (qui favorise les ROI de grande taille) et la re´duction des
erreurs d’estimation de volume partiel (qui favorise les ROI de petite taille).
En re´sume´, les principaux avantages de cette approche sont que les re´gions
peuvent eˆtre choisies sur la base d’hypothe`ses a` priori et peuvent eˆtre situe´es
dans une partie spe´cifique du cerveau. Aussi, elle permet d’atte´nuer le proble`me
des comparaisons multiples, dans lequel un espace de recherche de centaines de
milliers de voxels est re´duit a` des zones plus petites et plus maniables, re´duisant
ainsi les seuils de correction des comparaisons multiples. D’autre part, cette
approche peut passer a` cote´ d’anomalies significatives dans les re´gions non
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se´lectionne´es et de´pend fortement de l’observateur et des indices anatomiques
utilise´s pour positionner les re´gions. Le processus de recalage et les proble`mes
me´thodologiques associe´s doivent eˆtre soigneusement pris en compte lorsque des
images de diffe´rentes modalite´s sont recale´es afin de permettre le transfert de
re´gions. Il est e´galement ne´cessaire de repositionner les ROI exactement au
meˆme endroit dans les e´tudes longitudinales.
1.2.2 Analyse voxel a` voxel
Une approche alternative a` l’analyse par ROI est une me´thode sans hypothe`ses
a` priori dans laquelle les re´gions avec une diffe´rence statistique significative sont
automatiquement de´tecte´es entre les groupes : l’analyse voxel a` voxel. Elle peut
eˆtre conside´re´e comme une analyse de re´gions d’inte´reˆt ou` les ROI seraient
repre´sente´es par les plus petites entite´s d’une image 3D, c’est a` dire les voxels. La
me´thode repose sur des algorithmes automatise´s, car il n’est pas humainement
possible d’e´tudier les valeurs de milliers de voxels sur diffe´rentes images.
L’un des exemples les plus populaires de ce type d’analyse est la
morphome´trie voxel-a`-voxel (VBM). La me´thode VBM, de´veloppe´e par Ashburner
and Friston (2000) et imple´mente´e dans le logiciel SPM, a pour objectif de
de´tecter des diffe´rences significatives lie´s a` des anomalies tissulaires au sein d’un
groupe ou entre plusieurs groupes par des tests voxel a` voxel. La VBM repose sur
des mesures en chaque voxel de l’image de la concentration locale de tissu en
termes de niveau de gris d’images T1, ou encore en termes de coefficient de
diffusion dans l’imagerie de diffusion. Ces images sont lisse´es par un lissage
gaussien. Puis, toutes les cartes obtenues pour les diffe´rents sujets sont mises en
correspondance sur un espace commun (i.e. l’espace MNI). L’analyse des
diffe´rences entre groupes repose sur des tests statistiques parame´triques de type
test de Student re´alise´s voxel a` voxel suivis d’une correction pour comparaisons
multiples permettant d’e´viter l’apparition de nombreux faux positifs. Les tests
mettent ainsi en e´vidence les voxels pour lesquels il existe une diffe´rence
significative de concentration entre groupes.
Cette technique est puissante pour effectuer des tests non biaise´s sur tous les
voxels et attirer l’attention sur les re´gions ou` d’autres e´tudes pourraient eˆtre
fructueuses. Mais, bien que l’approche type voxel-a`-voxel ait e´te´ utilise´e avec
succe`s en neuroimagerie pour identifier et caracte´riser les changements locaux
lie´s aux maladies fonctionnelles et structurelles, elle reste tre`s sensible a` divers
artefacts, notamment la distorsion des structures ce´re´brales, la classification
errone´e des types de tissus... Tous ces facteurs peuvent fausser l’analyse
statistique et augmenter le risque de faux positifs. D’autre part, il s’agit d’une
me´thode d’analyse de groupe qui n’est pas conc¸ue pour l’analyse individuelle des
patients, il est donc difficile d’envisager un suivi longitudinal d’un patient donne´.
De plus, elle ne permet que la localisation des diffe´rences significatives (i.e.
anomalies anatomiques) entre groupe et non leur quantification. En ge´ne´ral,
cette me´thode a e´te´ critique´e pour son incapacite´ a` de´tecter des changements
structurels complexes sur le plan spatial, ne´cessitant des techniques alternatives.
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1.2.3 Analyse d’histogrammes
L’analyse par histogramme est une technique quantitative utilise´e dans
plusieurs e´tudes en neuroimagerie, c’est une approche alternative aux ROI (Law
et al., 2007; Young et al., 2007). D’ailleurs, cette approche peut eˆtre conside´re´e
comme l’oppose´e de l’analyse par ROI car toute information spatiale est perdue.
Elle est ge´ne´ralement applique´e dans des conditions qui imposent des
changements globaux et ge´ne´ralise´s, dans lesquelles choisir des ROI n’a pas
grand inte´reˆt (e.g. la scle´rose en plaques). L’histogramme est la repre´sentation
graphique la plus couramment utilise´e pour repre´senter la distribution de
probabilite´ d’une variable quantitative en de´crivant les fre´quences dans certaines
plages de valeurs. Des me´triques peuvent eˆtre de´rive´es a` partir de l’histogramme :
moyenne, quantiles (dont la me´diane), amplitude du pic, position du pic... Ces
variables sont ensuite utilise´es dans des tests statistiques, par exemple en
comparant des patients et des sujets sains. L’analyse d’histogrammes permet de
caracte´riser les parame`tres IRM, tels que les parame`tres de diffusion, dans tout le
cerveau de manie`re entie`rement automatise´e. De plus, elle e´vite tout biais duˆ a` la
connaissance a` priori des zones du cerveau susceptibles d’eˆtre affecte´es par la
maladie. Cela e´vite e´galement de devoir placer des ROI sur les images,
spe´cialement dans les e´tudes longitudinales, ou il faut repositionner les ROI
exactement au meˆme endroit sur les images. La section qui suit 1.3 de´taillera
plus amplement cette approche, qui a d’ailleurs inspire´ ce travail de the`se.
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Me´thodes Avantages Inconve´nients
Re´gions d’inte´reˆt
- Cette e´tude se concentre sur
des zones particulie`res du
cerveau
- Segmentation manuelle : Pas
besoin de normalisation et ainsi
s’affranchit de la variabilite´
anatomique
- Segmentation semi-
automatique et automatique :
acce´le`rent le processus et
ame´liorent la reproductibilite´
- Long processus
- Connaissance a` priori sur la
localisation de la pathologie :
Introduction d’un biais
- Correction des comparaisons
multiples ne´cessaire
- Utilisation d’atlas : Les
re´gions obtenues ne reposent
pas sur les anatomies
spe´cifiques de chaque sujet.
- Segmentation manuelle : Fort
risque d’erreur lorsque la ROI
est un organe ou une structure
aux bordures complexes.
- Segmentation semi-
automatique et automatique :
Complexes ; Compe´tences
particulie`res en mathe´matiques
et en calcul requises.
Voxel-a`-voxel
- En partie automatique
- Relativement rapide
- Tous les voxels sont teste´s
d’une fac¸on non biaise´e
- Tre`s sensible a` divers artefacts
(Distorsion...)
- VBM souffre d’un parame´trage
complexe et ne permet que la
localisation des diffe´rences
significatives et non leur
quantification
- Correction des comparaisons
multiples ne´cessaire
Histogrammes
- Aucune hypothe`se a` priori
n’est ne´cessaire
- Simple et rapide
- Ope´rateur inde´pendant
- Le repositionnement sur des
analyses re´pe´te´es est inutile
- Tre`s utile dans l’e´tude des
maladies diffuses (e.g. Scle´rose
en plaques)
- L’information spatiale est
perdue
- La recherche aujourd’hui n’a
que superficiellement explore´
cet outil
Tableau 1.3 – Les trois principales me´thodes d’analyse d’images quantitatives
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1.3 Analyse d’histogrammes en imagerie ce´re´brale
Les histogrammes repre´sentants les valeurs des parame`tres IRM mesure´s dans
tout le cerveau sont de plus en plus utilise´s pour caracte´riser des maladies
diffuses qui affectent de grandes parties du cerveau. L’application la plus
courante des histogrammes est celle du parame`tre MTR de l’imagerie de transfert
d’aimantation dans l’e´tude de la Scle´rose en plaques (premie`re e´tude par Buchem
et al., 1996). Cependant, cette approche est e´galement applicable a` tout
parame`tre IRM susceptible d’eˆtre affecte´ par des changements diffus dans le
cerveau.
Dans cette section, on pre´sentera comment ge´ne´rer les histogrammes des
parame`tres IRM, que peut-on extraire de ces derniers et enfin les diffe´rentes
applications cliniques de l’analyse d’histogrammes.
1.3.1 Production et analyse d’histogrammes
Dans cette section, les principes de production d’histogrammes sont explique´s,
avec entre autres des informations sur le choix du type de normalisation, le
nombre ade´quat de bins, ainsi que les me´triques qui peuvent eˆtre extraites des
histogrammes (Tofts et al., 2004a).
1.3.1.1 Carte parame´trique
Il y a une diffe´rence distincte entre les images provenant de l’IRM et les cartes
parame´triques. Les images brutes contiennent des informations fondamentales
spe´cifiques a` la modalite´. Les cartes parame´triques sont ulte´rieurement de´rive´es
d’une se´rie d’images a` l’aide de mode`les mathe´matiques et de mesures physiques
(e.g. contenu me´tabolique, diffusion, relaxation de spin...).
Une carte parame´trique peut eˆtre calcule´e a` partir de deux images (ou plus) du
meˆme tissu. Un exemple simple consisterait a` collecter deux images de
ponde´ration T2 diffe´rentes. Le rapport de ces deux images ne de´pend alors que
du parame`tre T2 du tissu et est inde´pendant des parame`tres du scanner. En
calculant ce rapport pour chaque pixel (ou voxel dans le cas d’une image 3D), il
est possible de former une troisie`me matrice, ou carte parame´trique, qui a
l’apparence d’une image ce´re´brale (les structures ce´re´brales peuvent eˆtre
identifie´es) mais est conceptuellement diffe´rente de l’image brute IRM. En effet,
les valeurs des pixels ont de´sormais une signification nume´rique et physique
(telle que la valeur de T2, en millisecondes, a` chaque position du cerveau), et ne
repre´sentent pas juste l’intensite´ du signal. Quelques exemples :
- Une carte T2 13 de´rive´e d’images ponde´re´es en T2 avec diffe´rents temps d’e´cho.
Le mode`le mathe´matique est une fonction exponentielle qui de´crit la relation
inverse entre le temps d’e´cho et l’intensite´ du signal. T2 peut ensuite eˆtre calcule´
en ajustant le mode`le de de´croissance aux donne´es.
- Une carte MTR (ratio de transfert d’aimantation) de´rive´e de deux images de
densite´ de protons acquises avec et sans MT pulse. Sur la base des diffe´rences
d’intensite´ du signal entre les deux acquisitions, une carte MTR peut eˆtre
calcule´e.
13. relaxation transverse (en s)
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- Carte ADC (coefficient de diffusion apparent) de´rive´e de deux images
ponde´re´es en diffusion avec diffe´rents gradients de diffusion (valeurs b). La carte
obtenue est base´e sur la pente de la courbe de de´croissance du signal avec des
valeurs b croissantes.
En re´sume´, le calcul des cartes parame´triques est base´ sur une approche voxel
a` voxel. Le parame`tre IRM est calcule´ pour chaque voxel, puis une carte
parame´trique est synthe´tise´e en remplac¸ant l’intensite´ du pixel par la valeur du
parame`tre calcule´ correspondant.
1.3.1.2 Quantification des histogrammes
Dans cette section, nous donnerons plus de de´tails sur la mise en œuvre
pratique des caracte´ristiques de l’histogramme :
1.3.1.2.1 Acquisition des donne´es
Les images doivent eˆtre acquises en tenant compte d’un certain nombre de
points :
- Obtenir des valeurs pre´cises du parame`tre IRM en question. En effet, la non
uniformite´ du champ B1 e´largira l’histogramme (pour MTR et T1 mais pas pour la
diffusion). Les erreurs non corrige´es d’angle de bascule modifieront l’histogramme
dans certains cas (e.g. MTR), ou encore de petits changements de la position du pic
peuvent eˆtre importants, et il est donc important de faire attention aux techniques
d’acquisition de donne´es.
- De plus petits voxels donneront moins d’erreurs de volume partiel, mais cela est
au de´triment du bruit.
- Les cartes parame´triques doivent eˆtre stocke´es a` une re´solution suffisante.
1.3.1.2.2 Segmentation des images
Le processus de segmentation doit eˆtre reproductible, pre´cis et aussi
inde´pendant que possible d’un jugement a` priori. L’une des plus grandes
difficulte´s est de savoir comment traiter les voxels du volume partiel, e.g. ceux
qui contiennent un me´lange de cerveau et de LCS. En effet, un seul voxel peut
contenir plusieurs types de tissus. Ce phe´nome`ne, appele´ effet de volume partiel
(EVP), complique le processus de segmentation. Ainsi, en raison de la complexite´
de l’anatomie du cerveau humain, l’EVP est un facteur important pour la
quantification pre´cise de la structure du cerveau. Plusieurs approches sont
propose´es dans la litte´rature, un crite`re trop strict rejetterait de grandes quantite´s
de tissu ce´re´bral susceptibles d’eˆtre biologiquement utiles pour e´valuer l’effet de
la maladie e´tudie´e. Alors qu’un crite`re plus souple risquerait de fausser les
re´sultats et leurs interpre´tations.
Pour plus d’information sur les diffe´rentes approches de segmentation en prenant
compte l’EVP, voir la revue de Tohka (2014) et le rapport de Grande-Barreto and
del Pilar Gomez-Gil (2017).
La segmentation doit eˆtre effectue´e sur des images PD, T1 ou T2, dont la
ponde´ration est diffe´rente de celle utilise´e pour ge´ne´rer la carte parame´trique.
Par exemple, si un histogramme MTR est ge´ne´re´, le processus de segmentation ne
devrait (ide´alement) pas eˆtre re´alise´ sur cartes MTR (sinon une modification de
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la valeur MTR modifierait la segmentation). Les pixels de faible valeur MTR, tels
que ceux du LCS, doivent eˆtre supprime´s par segmentation d’une image PD, T1
ou T2 et non d’une carte MTR. D’autre part, si le cerveau d’apparence normale
est e´tudie´, les le´sions devront d’abord eˆtre identifie´es et retire´es (Tortorella et al.,
2000).
1.3.1.2.3 Choix du nombre de bins
Un histogramme d’image indique le nombre d’occurrences de chaque valeur
du parame`tre IRM dans l’ensemble de donne´es. Chaque ensemble d’occurrences
est un ”bin” de cet histogramme. Les bins sont aussi appele´ les classes d’un
histogramme.
“Combien de bins doit contenir l’histogramme?”. Bien que l’histogramme soit
la me´thode la plus simple pour l’estimation de distribution de probabilite´, il n’y a
toujours pas de re´ponse de´finitive a` cette question. De nombreux travaux
ante´rieurs ont tendance a` utiliser une valeur qui semble approprie´e, sans
justification statistique derrie`re cette analyse. Dans la litte´rature, il existe
plusieurs suggestions de choix pour le nombre de classes, ou` N est le nombre
d’observations (ou voxels) et K le nombre de bins :
— Visuel : faire varier le nombre de bins jusqu’a` atteindre un compris qui
faciliterait l’interpre´tation.
— Le choix le plus simple : K =
√
N
— La re`gle de Sturge : K = 1 + 3.322 log(N). Cette re`gle fonctionne bien dans
le cas ou les donne´es sont continues et de distribution normale. Mais, pas
dans le cas asyme´trique.
— Re`gle de Scott : 3.49σN1/3. Elle est base´e sur l’e´cart-type σ des donne´es.
— Re`gle de Freedman-Diaconis : 2(IQR)N1/3. Elle est base´e sur l’e´cart
interquartile IQR.
Re´duire trop le nombre de bins de´gradera conside´rablement l’information
contenue dans l’image, ce qui signifiera la perte de caracte´ristiques distinctes. Les
histogrammes ont tendance a` prendre deux formes ; re´gulie`re ou irre´gulie`re.
Lorsqu’on discute du nombre de bins d’un histogramme, il est typique d’utiliser
un histogramme re´gulier dans lequel la taille des bins est uniforme. Les
histogrammes irre´guliers, bien qu’ils puissent offrir une plus grande souplesse de
classification, ne´cessiteraient une intervention de l’utilisateur, ce qui les
rendraient inade´quats a` une proce´dure automatise´e. Ainsi, il n’existe pas de re`gle
adapte´e a` toutes situations, parfois il serait plus approprie´ de se´lectionner des
me´thodes qui reposent sur des observations expe´rimentales plutoˆt que sur une
base statistique.
1.3.1.2.4 Lissage d’histogrammes
Pour e´viter l’apparition de discontinuite´s (aussi appele´es ”spikes” 14) sur
l’histogramme des cartes parame´triques, les images doivent eˆtre aussi continues
que possible. Le processus de de-spiking est important car l’amplitude ou la
14. Le processus s’appelle ”image de-spiking”
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position des pics d’histogrammes peuvent eˆtre comple`tement modifie´s par des
”spikes” inde´sirables, tandis que pour des analyses plus complexes, ces spikes
peuvent provoquer de subtils changements dans les re´sultats qui peuvent passer
inaperc¸us par le scientifique.
Les spikes d’histogrammes proviennent de diverses sources, telles que le bruit
des images, des erreurs au niveau de l’acquisition ou du traitement des images.
Ces spikes sont ge´ne´ralement atte´nue´s par l’application d’un filtre me´dian, ou par
le choix de larges bins, ce qui lisse l’histogramme (Tozer and Tofts, 2003).
1.3.1.2.5 Normalisation des histogrammes
Apre`s que les parame`tres IRM soient collecte´es et les cartes parame´triques
forme´es, un histogramme absolu est ge´ne´re´. Un histogramme absolu hvpb 15 est un
histogramme non normalise´. Il repre´sente le nombre de voxels par unite´ du
parame`tre IRM (e.g. MTR, ADC...). La taille des classes de l’histogramme est
choisie pour diviser la plage des valeurs du parame`tre IRM en un nombre
approprie´ d’intervalles, les bins. L’aire sous cette courbe est le nombre total de
voxels (e´quivalent au volume total du cerveau). E´tant donne´ que le volume
ce´re´bral varie conside´rablement d’un individu a` l’autre, l’histogramme est
ge´ne´ralement normalise´. Il existe deux me´thodes de normalisation (figure 1.12) :
FIGURE 1.12 – Histogramme MTR de la SGAN partiellement et totalement normalise´.
(A) Histogramme absolu (non normalise´). (B) L’histogramme partiellement normalise´ hnp a e´te´ calcule´ en divisant
chaque valeur de l’histogramme par la somme totale des valeurs (sans prendre en compte la largeur des bins) ; la hauteur
maximale de l’histogramme de´pend de la largeur des bins (inversement proportionnelle). (C) L’histogramme totalement
normalise´ hnt a e´te´ calcule´ en tenant compte de la largeur des bins ; il est inde´pendant de la largeur des bins.
- Normalisation partielle : Diviser toutes les valeurs de l’histogramme par le
nombre total de voxels. Une distribution de fre´quence est alors obtenue.
15. histogramme voxel per bin : histogramme absolu cre´e´ en comptant le nombre de voxels dans
chaque bin
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L’histogramme hnp est ainsi corrige´ du volume ce´re´bral mais reste de´pendant de
la taille des bins.
hnp =
hvpbi∑N
i h
vpb
i
(1.8)
- Normalisation totale : Diviser toutes les valeurs de l’histogramme par le
nombre total de voxels et par la taille du bin ∆. L’aire sous la courbe est ainsi
e´gal a` un. L’histogramme hnt est corrige´ du volume ce´re´bral et est inde´pendant
de la taille des bins. Cette approche est plus adapte´e dans le cas de l’e´tude
d’histogrammes provenant de diffe´rents sites.
hnt =
hvpbi
∆
∑N
i h
vpb
i
(1.9)
avec hnp histogramme partiellement normalise´, hnt histogramme totalement
normalise´, hvpbi histogramme absolu et ∆ taille
16 du bin.
1.3.1.3 Les me´triques d’histogrammes
Les caracte´ristiques de l’histogramme peuvent eˆtre calcule´es pour re´duire les
informations de l’histogramme a` quelques parame`tres destine´s a` contenir les
informations importantes dans l’histogramme. Les caracte´ristiques classiques
approprie´es aux histogrammes sont : L’amplitude et la position du pic, la valeur
moyenne, skewness 17, kurtosis 18 et les quantiles (la me´diane repre´sente le
50e`me quantile) du parame`tre IRM. Ces re´sume´s d’histogrammes sont de´finis en
de´tails dans la section 3.1.2.
1.3.2 Les applications cliniques
L’analyse d’histogrammes permet de quantifier le changement pathologique
diffus qui, dans les maladies neurologiques, peut fournir des informations utiles
sur les me´canismes sous-jacent de la pathologie. La scle´rose en plaques est un
bon exemple ou` l’application de cette approche est approprie´e. Mais e´galement
d’autres maladies, notamment la maladie d’Alzheimer, l’e´pilepsie, la neuropathie
optique he´re´ditaire de Leber ont e´te´ e´tudie´es avec cette approche.
1.3.2.1 Les origines biologiques
Les histogrammes du cerveau entier sont sensibles aux changements diffus de
grands volumes de tissus (par opposition aux modifications focales :”le´sions”). Ils
peuvent repre´senter tout parame`tre IRM susceptible d’eˆtre modifie´ par la
pre´sence d’une maladie diffuse. Ils ont la capacite´ de de´tecter de petits
changements dans la valeur du parame`tre, en partie parce qu’un grand nombre
de voxels sont regroupe´s (re´duisant ainsi l’effet du bruit), et en partie parce que
les proble`mes de segmentation et de recalage sont moins cruciaux que dans
l’analyse par ROI (Tofts et al., 2004a).
16. taille ou largeur du bin
17. correspond a` l’asyme´trie
18. coefficient d’aplatissement
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Au niveau des grandes le´sions, e.g. les tumeurs, l’analyse d’histogrammes peut
eˆtre utile, en particulier si les le´sions sont he´te´roge`nes, car une simple valeur
moyenne ne serait pas approprie´e, bien que le re´sultat puisse eˆtre sensible a` la
proce´dure de segmentation.
La position du pic de l’histogramme correspond a` la valeur parame´trique la
plus re´pandue dans le tissu ce´re´bral. Elle est e´troitement lie´e a` la valeur moyenne
(bien que ce ne soit pas la meˆme chose, en particulier pour les histogrammes
asyme´triques). Si le tissu normal est homoge`ne, le pic peut eˆtre tre`s bien de´finie.
Un changement de la position du pic peut survenir si un grand nombre de voxels
sont affecte´s ; ou encore, le pic peut rester a` la meˆme position mais perdre en
amplitude lorsqu’un volume important de tissu recueille des valeurs anormales du
parame`tre.
1.3.2.2 L’analyse d’histogrammes en scle´rose en plaques
L’e´tude de la Scle´rose en plaques repose non seulement sur l’aspect focale de
la pathologie (le´sions ou plaques de la SEP), mais e´galement sur les alte´rations
diffuses observables dans les tissus d’apparence normale (Evangelou et al., 2000).
Les mesures quantitatives d’IRM, y compris le MTR, la diffusion et le temps de
relaxation T1, sont sensibles a` ces anomalies et c’est dans l’e´tude de ces alte´rations
diffuses que l’analyse d’histogrammes a e´te´ utilise´e.
Il a e´te´ de´montre´ que le nombre et le volume des le´sions de la SEP ne sont
que modestement lie´s au handicap (Molyneux et al., 2001; Barkhof, 2002), ce
qui sugge`re que ce sont les changements dans les tissus d’apparence normale qui
referment la majeure partie de l’information. L’analyse par histogramme est le
moyen ide´al de quantifier les changements dans ces tissus. Il n’est donc pas
surprenant que cette vue d’ensemble montre une plus forte relation avec le
handicap que les seules mesures du volume des le´sions.
1.3.2.2.1 Histogramme MTR
L’analyse des histogrammes MTR fournit, a` partir d’une simple proce´dure, de
multiples me´triques d’histogrammes qui sont influence´es par des alte´rations
macroscopiques et microscopiques, et pourraient eˆtre utilise´es pour mesurer
l’e´volution de la SEP, que ce soit l’e´volution naturelle de la maladie ou modifie´e
par un traitement lors d’un essai clinique.
De nombreuses e´tudes ont e´te´ re´alise´es a` l’aide des histogrammes MTR.
Certaines ont montre´ que les me´triques de ces histogrammes pre´sentaient une
moyenne a` forte corre´lation avec le handicap physique et neuropsychologique
(Filippi et al., 1999; Traboulsee et al., 2003). Ces corre´lations se sont ave´re´es
plus fortes chez les patients atteints de SEP-RR et de SEP-SP que dans d’autres
phe´notypes de la maladie (Dehmeshki et al., 2001a; Kalkers et al., 2001).
D’autres e´tudes ont mis en avant des corre´lations avec les troubles cognitifs dans
la SEP (Rovaris et al., 1998; van Buchem et al., 1998; Filippi et al., 2000b).
L’e´tude de Rovaris et al. (2000) a re´ve´le´, a` l’aide d’une re´gression multivarie´e,
que les histogrammes MTR de´rive´s des tissus corticaux et sous-corticaux
constituaient les seuls e´le´ments associe´s aux troubles cognitifs.
Un certain nombre d’e´tudes ont examine´ la capacite´ des histogrammes MTR a`
montrer des diffe´rences entre les formes cliniques de la SEP (Al-Radaideh et al.,
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2015). Une e´tude (Tortorella et al., 2000) a re´ve´le´ qu’il existait une diffe´rence
entre les patients SEP-RR et les patients SEP-SP, l’amplitude du pic du tissu
ce´re´bral d’apparence normale e´tant plus faible chez ces derniers. Une vaste e´tude
transversale (Filippi et al., 1999) a montre´ que les patients pre´sentant un
syndrome cliniquement isole´ (SCI) et ceux pre´sentant une SEP be´nigne avaient
un histogramme MTR similaire a` celui des sujets sains. Les patients atteints de
SEP-RR avaient des moyennes et des amplitudes de pic re´duites, tandis qu’un
changement similaire mais plus se´ve`re e´tait observe´ chez ceux atteints de la
forme SEP-SP (figure 1.13).
Des e´tudes longitudinales ont montre´ que les me´triques IRM e´taient des
marqueurs de l’e´volution de la SEP. Il a e´te´ de´montre´ par Santos et al. (2002) et
Rovaris et al. (2003) que les me´triques des histogrammes MTR de la SBAN
permettent de pre´dire la progression du handicap clinique sur cinq ans. Quant
aux me´triques des histogrammes MTR de la SGAN, ils arrivent a` pre´dire la
progression du handicap sur trois ans (Khaleeli et al., 2008). L’e´tude de Agosta
et al. (2006) quant a` elle montre que les me´triques MTR pre´disent l’accumulation
du handicap sur huit ans et sugge`re que les dommages au niveau de la SG sont
l’un des facteurs cle´s associe´s a` l’accumulation du handicap.
FIGURE 1.13 – Histogrammes MTR du cerveau entier de patients atteints de SEP (lignes e´paisses) et de sujets sains (lignes
fines). D’un point vu ge´ne´ral, on observe que chez les sujets SEP, le pic est diminue´ d’amplitude et de´vie´ vers la gauche. La
plus grande anomalie est observe´e sur l’histogramme des patients atteints de la plus se´ve`re forme clinique de la maladie,
la SEP-SP. Une partie de cette anomalie provient de le´sions ; alors que les plus petites anomalies sont observe´es au niveau
des tissus d’apparence normale (d’apre`s Filippi et al., 1999 et modifie´ par Tofts et al., 2004a).
Syndrome cliniquement isole´ (CIS), SEP be´nigne (Be), SEP progressive primaire (PP), SEP re´mittente-re´currente (RR) et
la SEP secondairement progressive (SP).
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1.3.2.2.2 Histogramme de diffusion
L’analyse par histogramme a facilite´ l’e´tude de la SEP utilisant l’imagerie de
diffusion (figure 1.14). Des variations de la DM et de la FA dans le cerveau entier
et dans les tissus d’apparence normale ont e´te´ de´voile´es a` l’aide d’une analyse
d’histogrammes de tous les principaux phe´notypes cliniques de la SEP (Cercignani
et al., 2000, 2001a; Nusbaum et al., 2000), y compris la SEP-PP (Rocca et al.,
2003). L’e´tude de Yu et al. (2008) a montre´ que chez les patients atteints de SEP-
RR, certaines mesures d’histogrammes de diffusion, DM et FA (principalement,
de la SBAN) e´taient significativement corre´le´es aux volumes des le´sions T2 et la
mesure clinique du handicap EDSS.
En utilisant l’analyse d’histogrammes, il a e´te´ de´montre´ que les modifications
de la DM impliquaient e´galement la SGAN (et non juste SBAN) des patients
atteints de SEP. Ces modifications ont tendance a` eˆtre plus prononce´es chez les
patients pre´sentant les formes e´volutives de la maladie (Cercignani et al., 2001a;
Bozzali et al., 2002; Rovaris et al., 2002a).
Les histogrammes de l’ADC montrant un de´calage vers la droite et une amplitude
de pic re´duite chez les sujets atteints de SEP. Ce changement est lie´ de manie`re
significative au handicap de la maladie, ce qui n’a pas re´ussi a eˆtre de´montre´ avec
une approche type ROI (Wilson et al., 2001). Tozer et al. (2006) ont utilise´ une
analyse en composantes principales et une analyse discriminante line´aire sur les
histogrammes T1 et ADC de patients atteints de SEP et ont compare´ les mesures
de ces analyses aux mesures d’amplitude et de position du pic. Plus re´cemment,
Bester et al. (2015) ont compare´ le kurtosis moyen (MK) 19, DM et FA entre les
patients atteints de SEP et des sujets sains.
FIGURE 1.14 – - Histogrammes des patients atteints de SEP (ligne en pointille´e) et sujets controˆles (ligne en continue). (A)
diffusivite´ moyenne, (B) Fraction d’anisotropie (d’apre`s Cercignani et al., 2001b)
1.3.2.3 Autres maladies neurologiques
Nombreuses autres pathologies neurologiques ont e´te´ e´tudie´es a` l’aide
d’histogrammes :
La maladie d’Alzheimer a e´te´ e´tudie´e en utilisant a` la fois la diffusivite´
moyenne et les histogrammes MTR (Bozzali et al., 2001). L’amplitude du pic
19. La diffusion non gaussienne peut eˆtre mesure´e a` l’aide du mode`le Kurtosis de l’imagerie de
diffusion (DKI), une modalite´ IRM re´cemment mise au point. En plus des me´triques traditionnelles
de´rive´es du DTI, elle permet de mesurer le kurtosis moyen (MK), indice de la complexite´
microstructurelle des tissus.
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pour les deux parame`tres au niveau du cortex des patients AD e´tait
anormalement basse par rapport aux sujets te´moins. Plus re´cemment, deux
e´tudes se sont inte´resse´es a` l’utilisation des histogrammes pour pre´dire et classer
la population Alzheimer. Ruiz et al. (2018) proposent un nouveau CAD 20. En
entre´e du syste`me, ils utilisent des histogrammes en tant que repre´sentation des
images IRM, par la suite des algorithmes d’apprentissage automatique
construisent des mode`les tre`s pre´cis pour le diagnostic de la MA, permettant de
pre´dire si l’image IRM d’entre´e appartient a` un sujet e´tiquete´ comme patient
atteint de MA. Giulietti et al. (2018) quand a` eux, ont explore´ la plus-value de
l’analyse d’histogrammes applique´e aux mesures de´rive´es de l’imagerie par
tenseur de diffusion pour de´tecter les diffe´rences de tissu ce´re´bral entre les
patients atteints de troubles cognitives le´gers (MCI), des patients AD et les sujets
sains. La diffusivite´ axiale de la SBAN pourrait eˆtre un marqueur pre´coce des
modifications microstructurelles du tissu ce´re´bral au cours de la MA et pourrait
eˆtre utile pour e´valuer la progression de la maladie.
Kang et al. (2011) ont mesure´ les diffe´rences entre les quantiles des
histogrammes ADC des donne´es de volume de la tumeur afin de de´terminer le
degre´ de gliome et d’e´valuer les performances diagnostiques des cartes ADC a`
deux diffe´rentes valeurs de b.
L’e´pilepsie frontale a` crises nocturnes (NFLE) a e´te´ e´tudie´e avec
l’histogramme MTR et DM (Ferini-Strambi et al., 2000). L’amplitude du pic pour
les deux parame`tres e´taient significativement re´duites pour les sujets NFLE. Il a
e´te´ sugge´re´ que les re´sultats indiquent une anomalie diffuse et ge´ne´ralise´e.
Inglese et al. (2001) ont e´tudie´ la neuropathie optique he´re´ditaire de Leber
(LHON) a` l’aide de l’imagerie de transfert d’aimantation et l’imagerie de diffusion.
Une baisse significative de l’amplitude du pic de l’histogrammeMTR a e´te´ observe´e
avec une tendance a` la hausse des valeurs moyennes de DM chez les patients
atteints de LHON.
Plusieurs e´tudes ont effectue´ une analyse plus complexe des donne´es
d’histogrammes. Goodyear et al. (2015) ont e´tudie´ les modifications du nerf
optique en e´tudiant les moyennes de la DM, la FA, la diffusivite´ axiale (DA) et de
la diffusivite´ radiale (DR), ainsi que les variations du skewness de ces parame`tres
chez les patients atteints de ne´vrite optique. Wagner et al. (2016) ont caracte´rise´
les tumeurs ce´re´belleuses de l’enfant en utilisant le 25e`me et 75e`me qauntile et le
skewness de FA, DM, DA et DR. Steffen-Smith et al. (2014) ont analyse´
l’histogramme du DM par le biais de l’e´cart type, du skewness, amplitude et
position du pic. Les valeurs de DM ont e´galement e´te´ ajuste´es a` l’aide d’un
mode`le de me´lange de deux gaussiennes.
Pour plus de de´tails sur l’analyse d’images quantitatives et l’analyse
d’histogrammes, voir l’ouvrage de Filippi et al. (2005), la 1e`re e´dition de
l’ouvrage de Tofts et al. (2004b) et sa 2e`me e´dition par Cercignani et al. (2018).
20. ”Computer-aided diagnosis” ce qui signifie Diagnostic assiste´ par ordinateur
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Les retards de vol sont un proble`me majeur aux E´tats-Unis et en Europe. Ils
sont l’un des indicateurs de performance les plus utilise´s de tous les syste`mes de
transport. Les autorite´s nationales de re´glementation disposent d’une multitude
d’indicateurs lie´s aux seuils de tole´rance pour les retards de vol. En effet, le
retard de vol est un sujet essentiel dans le contexte des syste`mes de transport
ae´rien. En 2017, 44.4% des vols en Europe sont partis avec un retard supe´rieur a`
5 minutes et 38.5% sont arrive´s avec un retard supe´rieur a` 5 minutes (d’apre`s
EUROCONTROL). Aux E´tats-Unis, il repre´sente 27.0% des vols au de´part et
27.8% des vols a` l’arrive´e (d’apre`s BTS).
Dans cette section nous pre´senterons un bref e´tat de l’art des retards dans le
transport ae´rien.
2.1 De´finition des retards : types et causes
2.1.1 Notion de retard
Le terme ”retard” est assez simple et ge´ne´ralement applique´ lorsqu’un
e´ve´nement se produit plus tard que pre´vu. Cependant, le retard est utilise´ ou
interpre´te´ diffe´remment par les diffe´rentes parties prenantes implique´es dans les
e´tudes de planification ae´roportuaire, les analyses de performance ope´rationnelle
des compagnies ae´riennes et le public. En ge´ne´ral, les retards dans l’aviation
peuvent de´crire l’une des deux situations suivantes :
- Les retards en temps re´el, souvent compare´s a` l’horaire de vol. Pour les vols
re´els -actuels ou historiques- les retards sont souvent mesure´s en tant qu’horaires
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re´els par rapport aux horaires pre´vus ou planifie´s. L’horaire peut faire re´fe´rence
aux heures figurant dans un plan de vol ou dans un horaire publie´ des compagnies
ae´riennes.
- Estimations mathe´matiques ou calcule´es (a` l’aide de mode`les analytiques ou
de simulations) pour la planification, souvent compare´es a` des temps de parcours
sans entrave, nominaux ou optimaux. Les analystes utilisent souvent des outils
de simulation informatique ou d’autres proce´dures analytiques pour e´valuer les
retards et les e´conomies re´alise´es.
2.1.2 Les causes des retards
Les retards de vol sont des phe´nome`nes complexes, car ils peuvent eˆtre
provoque´s par plusieurs causes. Deux agences gouvernementales tiennent des
statistiques de trafic ae´rien aux E´tats-Unis. Le Bureau of Transportation Statistics
(BTS) compile des donne´es sur les retards dans l’inte´reˆt des passagers. Ils
de´finissent un vol retarde´ lorsque l’avion ne libe`re pas son stationnement moins
de 15 minutes apre`s l’heure de de´part pre´vue. La Federal Aviation Administration
(FAA) est plus inte´resse´e par les retards indiquant des inefficacite´s de mouvement
de surface et enregistrera un retard lorsqu’un avion a besoin de 15 minutes ou
plus longtemps que l’heure normale de sortie (”taxi-out”) ou d’arrive´e (”taxi-in”)
(Mueller and Chatterji, 2002).
Depuis Juin 2003, les compagnies ae´riennes qui communiquent des donne´es
on-time de´clarent e´galement les causes des retards et des annulations au BTS. Les
compagnies ae´riennes signalent les causes de retard dans les grandes cate´gories
cre´e´es par le Comite´ consultatif sur les notifications on-time des transporteurs
ae´riens. Ces cate´gories sont de´finies ci-dessous (et sur la figure 2.1) :
— Transporteur ae´rien : la cause de l’annulation ou du retard est due aux
controˆles effectue´s (proble`mes de maintenance ou d’e´quipage, nettoyage des
avions, chargement des bagages, ravitaillement en carburant, etc.).
— Conditions me´te´orologiques extreˆmes : conditions me´te´orologiques
significatives (re´elles ou pre´vues) qui retardent ou empeˆchent l’exe´cution
d’un vol tel qu’une tornade, un blizzard ou un ouragan.
— Gestion du trafic ae´rien : retards et annulations imputables au syste`me
d’aviation national faisant re´fe´rence a` un large e´ventail de conditions, telles
que des conditions me´te´orologiques peu extreˆmes, les ope´rations
ae´roportuaires, un trafic lourd et le controˆle du trafic ae´rien.
— Arrive´e tardive des avions : un vol pre´ce´dent avec le meˆme avion est arrive´
en retard, ce qui a retarde´ le vol actuel.
— Se´curite´ : retards ou annulations cause´es par l’e´vacuation d’un terminal ou
d’un hall, le re´embarquement d’un avion en raison d’une violation de la
se´curite´, un e´quipement de controˆle inope´rant et / ou des files d’attente de
plus de 29 minutes dans les zones de controˆle.
D’apre`s la figure 2.1, la cause de retard la plus importante est de loin
”re´actionnaire”, ce qui fait re´fe´rence a` l’arrive´e tardive de l’avion entrant (ou du
vol en correspondance/ e´quipage/ cargo). Cela repre´sente environ 40% du total
des retards en Europe ou cinq minutes par vol en moyenne en 2018. Cela
explique e´galement pourquoi les passagers sont plus susceptibles d’eˆtre retarde´s
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FIGURE 2.1 – La cause des retards par an, en pourcentage du retard total (d’apre`s BTS)
s’ils voyagent plus tard dans la journe´e plutoˆt que le matin. Cela signifie
e´galement que si les retards non re´actionnaires sont minimise´s (appele´s ”retards
primaires”), en particulier ceux en de´but de journe´e, cela profiterait non
seulement a` ce vol, mais e´galement aux vols suivants. L’e´limination d’un retard
sur les deux premiers vols matinaux d’un avion, en particulier, pourrait profiter a`
tous les passagers utilisant cet avion au cours des 15 prochaines heures.
Les compagnies ae´riennes pourraient en the´orie re´duire les retards
re´actionnaires en permettant un de´lai beaucoup plus long entre les vols.
Cependant, cela augmenterait conside´rablement les couˆts pour les compagnies
ae´riennes, qui s’efforc¸aient d’optimiser les rotations en minimisant les temps de
connexions. Les avions et les e´quipages ne ge´ne`rent des revenus que lorsqu’ils se
trouvent dans les airs. Par conse´quent, disposer de beaucoup de temps de latence
inutile afin d’e´viter les retards intermittents se traduirait par des tarifs plus
e´leve´s. Comme mentionne´ ci-dessus, les ae´roports souhaitent e´galement des
de´lais d’exe´cution courts afin de maximiser l’utilisation de leurs portes/stands.
2.2 Mesure et caracte´risation des retards
De nombreux retards ope´rationnels (arrive´es ou de´parts tardifs) re´sultent de
proble`mes inde´pendants de la volonte´ des ae´roports (conditions
me´te´orologiques, planification des vols, etc.) ou de la gestion du trafic ae´rien
(e.g. contraintes d’espace ae´rien, controˆle de la circulation ae´rienne, tempeˆtes
dans d’autres re´gions). Dans certains cas, les ae´roports collectent des donne´es sur
les retards et sont en mesure de montrer que peu de retards sont dus a` l’ae´roport
actuel, mais sont plutoˆt dus a` des contraintes en amont ou en aval. Les retards
ope´rationnels sont ge´ne´ralement mesure´s a` l’aide des bases de donne´es de la FAA
ou en comparant les heures re´elles aux horaires des compagnies ae´riennes.
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2.2.1 Les retards moyens
Les ae´roports se concentrent ge´ne´ralement sur les retards moyens. En effet,
la me´trique standard actuelle pour mesurer les retards dans un ae´roport est le
retard moyen par ope´ration. Il est convenu que cette mesure n’est pas ade´quate et
manque d’informations. Cependant, dans un grand ae´roport, il existe e´galement
un consensus sur le fait que :
— les retards moyens infe´rieurs a` 5 minutes sont tole´rables,
— les retards moyens supe´rieurs a` 10 minutes posent proble`me,
— les retards moyens supe´rieurs a` 20 minutes indiquent que l’ae´roport subit
des proble`mes de congestion tre`s importants, au point de ne plus pouvoir
fonctionner en raison de la saturation du trafic.
Bien que les retards moyens puissent convenir a` la planification des ae´roports,
ils ne sont ge´ne´ralement pas assez de´taille´s pour permettre aux compagnies
ae´riennes de prendre des de´cisions. De plus, sur la sce`ne publique, annoncer
qu’un ae´roport a un retard moyen de 10 minutes peut sembler pas eˆtre ”grave”,
alors qu’il couˆte tre`s cher aux compagnies ae´riennes. Exprimer des retards de
plusieurs millions de dollars en temps perdu et en couˆts de fonctionnement est
ge´ne´ralement plus efficace. De plus, les retards annuels moyens peuvent ne pas
constituer des mesures efficaces pour certains ae´roports pre´sentant un trafic
e´ve´nementiel important ou une grande diversite´ de vols au cours de diffe´rentes
saisons (e.g. l’e´te´, les stations de ski...).
Pour de´crire les retards, d’autres mesures sont parfois utilise´es :
— Retards horaire moyens pour chaque configuration vent/me´te´o,
— Retards aux heures de pointe,
— 95e`me quantiles (i.e. que 95% des vols ont une valeur de retard infe´rieure a`
la valeur indique´e ; a` l’inverse, 5% des vols sont estime´s/simule´s de manie`re
a` subir un retard supe´rieur a` cette valeur),
— Retard maximum, i.e. le temps maximum au cours duquel un avion est
retarde´.
2.2.2 Mode´lisation des retards par des distributions
De nombreuses re´flexions concernant l’optimisation des retards ont e´te´
mene´es ces dernie`res anne´es afin de re´duire les impacts e´conomiques,
environnementaux et sociaux des divers moyens de transports utilise´s. Dans le
transport ferroviaire, une e´tude re´alise´e par Zieger et al. en 2018 a souligne´
l’importance du choix de la meilleure distribution probabiliste pour mode´liser des
retards. En s’appuyant sur une mode´lisation de la propagation des retards par
une distribution mathe´matique des ”buffer times” elle-meˆme base´e sur la
me´thode de Monte-Carlo, il a e´te´ e´tabli que le choix d’une distribution
mathe´matique peut avoir une influence sur l’estimation des retards. De`s lors, il
devient ne´cessaire de choisir une distribution mathe´matique adapte´e aux retards
dans le transport ae´rien. Nombreux auteurs ont e´tudie´ les mode`les de
distributions des retards de vol. Lan et al. (2006) ont mode´lise´ le retard d’arrive´e
a` l’aide d’une distribution log-normale. Novianingsih and Hadianti (2014) ont
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mode´lise´ les retards au de´part a` l’aide du mode`le log-normal, gamma et Rayleigh
(figure 2.2). Schaefer et al. (2005) ont mode´lise´ les retards de vol et les retards
au sol en utilisant les distributions gamma, Erlang et beˆta. Mueller and Chatterji
(2002) ont mode´lise´ le retard de de´part en utilisant la distribution de Poisson et
la distribution normale pour le retard d’arrive´e. Ils ont ajuste´ moyenne et
e´cart-type via la me´thode des moindres carre´s pour ame´liorer le mode`le. Les
retards re´siduels ale´atoires ont e´te´ estime´s par Tu et al. (2008) a` l’aide de
distributions de me´langes de gaussiennes.
FIGURE 2.2 – Mode´lisation des retards de de´part en utilisant un mode`le log-normal, gamma et Rayleigh (d’apre`s
Novianingsih and Hadianti (2014))
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3.1 Description de l’approche
Dans ce chapitre, nous allons de´crire une premie`re approche pour l’analyse
des histogrammes d’images quantitatives. Cette me´thode consiste a` construire
des histogrammes et d’en extraire des descripteurs locaux tels que la moyenne,
les quantiles, skewness etc... Ces me´triques d’histogrammes sont utilise´es comme
entre´es dans un algorithme de classification (supervise´ ou non) afin d’identifier
des populations. La figure 3.1 pre´sente un sche´ma re´sume´ de l’approche.
En premier lieu, nous appliquerons cette me´thode dans le cadre de la
classification de patients atteints de troubles cognitifs le´gers et de patients
atteints d’Alzheimer. Puis, dans un second temps, pour l’e´tude de l’effet d’un
traitement dans le cadre d’un essai clinique de scle´rose en plaques avec IRM
multimodale.
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FIGURE 3.1 – Sche´ma re´sume´ de l’approche base´e sur les me´triques d’histogrammes
3.1.1 Production d’histogrammes
Les diffe´rentes e´tapes de production d’histogrammes a` partir d’images sont
pre´sente´es ci-apre`s :
1. Pre´traitement des images : recalage, segmentation (Exclusion des tissus non
ce´re´braux et le LCS).
2. Mesure des cartes parame´triques : mesure du parame`tre IRM 1 dans chaque
voxel. Les valeurs du parame`tre IRM remplacent l’intensite´ des voxels
correspondants.
3. Extraction des histogrammes a` partir des cartes parame´triques, en
choisissant le nombre de bins adapte´.
4. Lissage des histogrammes afin d’atte´nuer l’apparition des spikes 2.
5. Normalisation des histogrammes, ce qui permet de rendre les histogrammes
inde´pendants des variations de la taille du cerveau des sujets de l’e´tude.
3.1.2 De´finition des me´triques d’histogrammes
Ces me´triques re´sument l’histogramme en quelques parame`tres de´crits
ci-dessous :
— Moyenne empirique
Soit hp = (h1...hN) est l’histogramme p ou N est le nombre de bins, la moyenne
du parame`tre IRM e´tudie´ est :
x¯ =
∑N
j=1 xjh
p
j∑N
j=1 h
p
j
(3.1)
avec xj la valeur du parame`tre au centre du j-e`me bin.
Il est important de noter que la moyenne peut eˆtre calcule´ sans ge´ne´rer
d’histogrammes, car il s’agit de la valeur moyenne de tous les voxels de la
carte parame´trique repre´sente´s dans l’histogramme.
1. Ce parame`tre pourrait eˆtre : ADC, FA, MTR, T1...
2. discontinuite´s qui apparaissent sur l’histogramme
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— Amplitude et position du pic
hpi est l’amplitude
3 du pic de l’histogramme p si et seulement si :
hpi ≥ hpj , j 6= i, j = 1, ..., N (3.2)
La position du pic est aussi appele´ ”le mode”. Elle de´crit la valeur la plus
repre´sente´e du parame`tre IRM. i est la position du pic de l’histogramme p si et
seulement si hpi est l’amplitude du pic.
L’histogramme couvre l’intervalle xmin a` xmax et le i-e`me bin couvre
l’intervalle x−i a` x
+
i et a pour centre x
c
i :
xci = xmin + (i− 1)∆ (3.3)
avec ∆ la taille du bin :
∆ =
(xmax − xmin)
N − 1 (3.4)
— Les quantiles
Les quantiles sont des moyens pratiques de caracte´riser la forme d’un
histogramme. Le n-e`me quantile d’une distribution est la valeur x ou` n% des
donne´es (ou zone de l’histogramme) se trouvent a` gauche du bin. x25 est
sensible a` la structure dans la partie gauche de l’histogramme (ou` les le´sions
ont tendance a` se situer 4 sur un histogramme MTR).
k est le nume´ro de bin du n-e`me quantile de l’histogramme p si et seulement
si k est la plus grande valeur qui satisfait le crite`re suivant :
k∑
i=1
hpi ≤ (n%)
N∑
j=1
hpj (3.5)
Quand n=50% on obtient la me´diane, quand n=0% on obtient le minimum,
quand n=%100 on obtient le maximum.
— Skewness
Skewness ou coefficient d’asyme´trie (Pearson, 1895) est de´fini par la formule
suivante, ou` µ2 et µ3 sont respectivement le deuxie`me et troisie`me moment
central :
γ1 = µ3/µ
3/2
2 (3.6)
En re`gle ge´ne´rale, une asyme´trie ne´gative indique que la moyenne des valeurs
de donne´es est infe´rieure a` la me´diane et que la distribution des donne´es est
asyme´trique a` gauche (ce qui correspond au cas pre´sente´ sur la figure ??).
Une asyme´trie positive indiquerait que la moyenne des valeurs de donne´es est
supe´rieure a` la me´diane et que la distribution des donne´es est asyme´trique a`
droite. Dans le cas d’une gaussienne, la distribution est syme´trique donc
γ1 = 0.
3. ou la hauteur
4. Les parame`tres T1 et DM ont des histogrammes ou` la direction de la pathologie est inverse´e,
le LCS et le tissu qui a partiellement perdu sa structure ont des valeurs anormalement e´leve´es de
T1 ou de DM, de sorte que ces voxels sont situe´s a` droite de l’histogramme.
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— Kurtosis
Kurtosis ou coefficient d’aplatissement (Pearson, 1905) est de´fini par la formule
suivante, ou` µ2 et µ4 sont respectivement le deuxie`me et quatrie`me moment
central :
γ1 = µ4/µ
2
2 − 3 (3.7)
Le kurtosis est ne´gatif pour une distribution moins ”aplatie” qu’une distribution
normale et positif sur une distribution plus aplatie qu’une distribution normale.
3.1.3 Classification base´e sur les me´triques d’histogrammes
3.1.3.1 Re´duction de dimension
Apre`s avoir extrait les diffe´rentes me´triques d’histogrammes, la
dimensionnalite´ des donne´es se trouve conside´rablement augmente´e. En effet, le
nombre de variables, aussi appele´es ”caracte´ristiques” 5, se multiplie ce qui va
introduire des difficulte´s a` plusieurs niveaux : complexite´, temps de calcul, plus
grand risque d’avoir des donne´es bruite´es et ”le fle´au de la dimension” 6. Pour
surmonter ces proble`mes, il est ne´cessaire de trouver un moyen de re´duire le
nombre de caracte´ristiques conside´re´es. Deux techniques sont souvent utilise´es
(tableau 3.1) :
1. Extraction de caracte´ristiques 7 :
Les techhiques d’extraction de caracte´ristiques ont pour but de re´duire la
dimension de l’espace d’e´tat de l’e´chantillon initial afin d’en simplifier
l’analyse et d’en supprimer les redondances.
De nombreuses me´thodes statistiques, essentiellement line´aires, ont e´te´
propose´es. Les plus connues sont l’analyse en composantes principales (ACP),
l’analyse discriminante line´aire (ADL) (Fisher, 1936), le positionnement
multi-dimensionnel (MDS 8) (Messick and Abelson, 1956)... Dans cette
section, nous nous inte´resserons plus particulie`rement a` l’ACP dont le principe
se retrouve dans la plupart des autres techniques. L’ACP fait partie de la
famille des me´thodes factorielles. Elle transforme les variables quantitatives
corre´le´es en un nombre plus petit de variables quantitatives non corre´le´es,
appele´es composantes principales, par projection des donne´es sur un
sous-espace vectoriel de l’espace initial.
Soit X = (x1, . . . , xN) un e´chantillons de variables ale´atoires iid prenant leurs
valeurs dans Rn. Le premier axe propre de l’ACP est le sous-espace affine de
dimension 1 de Rn pour lequel la variance des donne´es projete´es est
maximale. On peut sans perte de ge´ne´ralite´ supposer l’e´chantillon centre´, le
proble`me se formule alors mathe´matiquement comme un programme
5. ”Features” en anglais.
6. ou ”the curse of dimensionality” (Bellman, 1957). Ce phe´nome`ne est observe´ lorsque des
variables sont ajoute´es sans augmenter e´galement le nombre d’e´chantillons d’apprentissage, ce qui
conduit a un sur-apprentissage.
7. Plus connue sous le nom anglais ”feature extraction” dans la communaute´ du ”machine
learning”
8. ”Multi Dimensional Scaling”
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d’optimisation convexe : {
minv∈Rn
∑N
i=1〈v, xi〉2
〈v, v〉 = 1 (3.8)
En utilisant les multiplicateurs de Karish Kuhn Tucker, on obtient la forme
lagrangienne :
max
λ∈R+
min
v∈Rn
N∑
i=1
〈v, xi〉2 + λ(〈v, v〉 − 1) (3.9)
qui admet pour solution :{ (∑N
i=1 xix
t
i
)
v = kv, k ∈ R
‖v‖ = 1
(3.10)
Le premier axe propre est donc une droite passant par moyenne empirique de
l’e´chantillon et de vecteur directeur un vecteur propre unitaire de la matrice :
X˜ =
N∑
i=1
xix
t
i
Le second axe propre s’obtient par le meˆme proce´de´ apre`s avoir projete´
orthogonalement sur le sous-espace supple´mentaire du premier axe propre, et
ainsi de suite par re´currence pour les axes propres suivants. On remarque que
l’ACP peut s’obtenir en une seule ope´ration en re´alisant une de´composition en
vecteurs propres de X˜, qui sont automatiquement orthogonaux, et en
remarquant que chaque valeur propre donne la variance en projection de
l’e´chantillon.
En pratique, on ne garde dans l’ACP que les axes propres dont la variance en
projection est la plus e´leve´e, en arreˆtant la de´composition lorsqu’une part
suffisante de la variance initiale a e´te´ explique´e (typiquement 0.95 ou 0.99).
Pour plus de de´tails, voir l’ouvrage de Jolliffe (1986).
2. Se´lection de caracte´ristiques 9 :
Il s’agit de se´lectionner, parmi les caracte´ristiques existantes, un
sous-ensemble constitue´ de celles qui sont les plus informatives selon un
crite`re donne´. Le processus de se´lection supprime les caracte´ristiques non
pertinentes ou redondantes. Contrairement aux me´thodes d’extraction de
caracte´ristiques, les techniques de se´lection de caracte´ristiques ne
transforment pas la repre´sentation originale des donne´es. L’un des objectifs de
ces me´thodes est d’e´viter le sur-apprentissage 10. Les me´thodes de se´lection de
caracte´ristiques se divisent en trois cate´gories :
(i) ”Filter” qui extrait des caracte´ristiques des donne´es sans aucun
apprentissage (John et al., 1994).
(ii) ”Wrapper” qui utilise des techniques d’apprentissage pour e´valuer les
caracte´ristiques utiles (Kohavi and John, 1997).
9. Plus connue sous ”feature selection” en machine learning
10. ”overfitting” en anglais
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(iii) Les me´thodes inte´gre´es ”embedded” combinent les avantages des deux
pre´ce´dentes me´thodes. Elles incorporent la se´lection de caracte´ristiques lors
du processus d’apprentissage.
Dans la dernie`re classe, on trouve des algorithme base´s sur des approches dites
parcimonieuses qui re´alisent des optimisations par rapport a` des crite`res L1 tels
LASSO (least absolute shrinkage and selection operator).
Me´thode Avantages Inconve´nients
Extraction de caracte´ristiques
- Pouvoir discriminant supe´rieur
- Controˆle le sur-apprentissage
quand c’est non-supervise´
- Perte d’interpre´tabilite´
- Transformation peut-eˆtre couˆteuse
- Difficile de relier les caracte´ristiques
de l’espace d’origine aux nouvelles
caracte´ristiques
Se´lection de caracte´ristiques
- Pre´serve les caracte´ristiques :
Facilite l’interpre´tation
- Meilleures performances
d’apprentissage
- Couche supple´mentaire de complexite´
dans la mode´lisation
- Temps additionnel pour l’apprentissage
- Risque plus e´leve´ de sur-apprentissage
Tableau 3.1 – Comparaison des me´thodes d’extraction de caracte´ristiques et de se´lection de caracte´ristiques
3.1.3.2 Les algorithmes de classification
La classification a pour objectif d’identifier les classes auxquelles
appartiennent des objets a` partir de traits descriptifs. Les algorithmes de
classification sont utilise´s de fac¸on re´currente dans le domaine biome´dicale.
Parmi ces algorithmes on distingue deux grandes familles d’algorithmes de
classification : la classification supervise´e et la classification non-supervise´e 11.
— La classification supervise´e : elle consiste a` construire une re`gle de
classement a` partir d’un ensemble de donne´es e´tiquete´es (telles que des
images) pour pre´dire la population d’appartenance de nouvelles observations.
On retrouve les algorithmes : Machine a` vecteurs de support (SVM 12), k plus
proches voisins (KNN 13), re´seaux de neurones (ANN 14), deep learning...
— La classification non-supervise´e/Clustering : elle consiste a` trouver une
partition des donne´es selon des crite`res de partitionnement (telles que les
mesures de distances). On retrouve des algorithmes du type k-means,
k-medoids, classification hie´rarchique...
Certains de ces algorithmes seront de´crits plus loin dans le manuscrit.
3.2 Application 1 : classification des populations de
la maladie d’Alzheimer
En clinique, des tests neuropsychologiques sont utilise´s pour e´tablir un
diagnostic probable de la maladie d’Alzheimer. Cependant les modifications
anatomiques ce´re´brales associe´es a` la pathologie apparaissent plusieurs anne´es
avant l’apparition des premiers troubles cognitifs. Dans cette perspective, les
11. On retrouve plus re´cemment la classification semi-supervise´e (Zhu, 2006) et l’apprentissage
par renforcement (Kaelbling et al., 1996).
12. ”Support vector machine”
13. ”k-nearest neighbors”
14. ”Artificial neural network”
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biomarqueurs anatomiques capables de quantifier les modifications de
morphologie ce´re´brale pourraient jouer un roˆle important dans le diagnostic
pre´coce de la maladie. Dans notre e´tude, l’e´paisseur et la courbure corticale ont
e´te´ utilise´es en tant que biomarqueur anatomique afin de quantifier les
modifications morphologiques du ruban cortical cause´es par la pathologie.
3.2.1 Mate´riels et me´thodes
3.2.1.1 Construction de la population d’e´tude
3.2.1.1.1 La base de donne´es ADNI
La population de l’e´tude provient de la phase 1 (ADNI1) de la base de
donne´es ADNI, Alzheimer’s Disease Neuroimaging Initiative (Mueller et al.,
2005) librement mise a` la disposition de la communaute´ scientifique. Il s’agit
d’un projet initie´ en 2004 par le National Institute on Aging (NIA), le National
Institute of Biomedical Imaging and Bioengineering (NIBIB) et la Food and Drug
Administration (FDA), dont le principal investigateur est le Pr. Michael Weiner
(Docteur Honoris Causa 2019 de l’Universite´ Paul Sabatier). Cette base de
donne´es permet de disposer d’un large e´chantillon d’individus et d’images IRM de
bonne qualite´ provenant de diffe´rents centres et hoˆpitaux. Le but est de
de´velopper des biomarqueurs cliniques, ge´ne´tiques, biochimiques et d’imagerie
pour le diagnostic pre´coce et le suivi de la maladie d’Alzheimer. Pour des
informations a` jour, voir le site ADNI.
3.2.1.1.2 Le choix des donne´es
Pour s’assurer de la cohe´rence des groupes de patients que nous avons
constitue´s et de la qualite´ des donne´es traite´es, nous n’avons pas retenu
l’ensemble de la population ADNI1, qui rassemble 800 sujets (200 HC, 200 AD,
400 MCI) Dans ce paragraphe, nous explicitons nos crite`res de se´lection des
donne´es.
Nous avons base´ notre e´tude sur une population constitue´e de sujets sains
(HC), de sujets diagnostique´s Alzheimer (AD) et de sujets atteints de de´ficiences
cognitives le´ge`res (MCI 15). Nous avons choisi de re´partir les MCI en deux sous-
groupes, selon qu’ils convertissent en AD (MCI progressifs, note´s pMCI) durant un
suivi de 3ans ou ne convertissent pas, sujets dits MCI stables et note´s sMCI.
En plus de la contrainte concernant le suivi, nous avons ajoute´ quatre
contraintes afin d’ame´liorer la fiabilite´ et la robustesse de notre e´tude :
— Pertinence du diagnostic : pour cela nous nous sommes base´s sur les
informations fournies par ADNI. ADNI affecte un niveau de confiance au
diagnostic (HC, MCI ou AD) selon une e´chelle allant de 1 a` 4, soit du peu
fiable au tre`s fiable ; nous avons donc de´cide´ de ne conserver que les images
associe´es a` un niveau de confiance de 3 ou 4 ;
— Qualite´ des images : les images doivent permettre l’estimation des
biomarqueurs, c’est-a`-dire qu’elles doivent passer avec succe`s les e´tapes de
15. ”Mild cognitive impairment” en anglais
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pre´traitement, re´orientation, re´e´chantillonnage, segmentation. . . (cf. section
sur le pre´traitement des images) ;
— Cohe´rence des e´paisseurs corticales : suppression des donne´es conduisant a`
une estimation aberrante de l’e´paisseur corticale moyenne ; a` partir de la
litte´rature nous avons choisi comme seuil 4.5mm;
— Appariement en aˆge : l’aˆge a une influence sur la morphologie du cortex car
l’e´paisseur corticale de´croˆıt avec l’aˆge meˆme durant le vieillissement normal
(Thambisetty et al., 2010) ; cette e´tape est donc importante pour pouvoir
re´aliser des comparaisons intergroupes en supprimant le facteur de confusion
duˆ a` l’aˆge, ce qui e´vitera de confondre l’effet de la MA et celui de l’aˆge ;
l’appariement en aˆge est effectue´ en moyenne (via un test d’ANOVA) et en
variance (via le test de Levene) ; si ces tests donnent des re´sultats significatifs,
l’appariement est ne´cessaire et nous utiliserons alors une proce´dure de choix
ale´atoire a` l’instar de celle utilise´e par Vanquin (2015) dans son travail de
the`se.
3.2.1.1.3 Population finale
Nous avons applique´ les crite`res de´finis pre´ce´demment sur les donne´es de la
base ADNI1. La population re´sultante est ainsi constitue´e d’un total de 279 sujets,
les de´tails sont sur le tableau 3.2.
- Pertinence du diagnostic : en appliquant ce crite`re sur toutes les images de la
base, nous e´liminons environ la moitie´ des sujets de la base ADNI1.
- Qualite´ des images : nous avons trouve´ une trentaine d’images avec des artefacts.
La majorite´ de ces artefacts e´taient duˆ a` la morphologie du sujet (exce`s de couche
lipidique). Par pre´caution, nous avons supprime´ le sujet en entier et non pas juste
l’image de mauvaise qualite´.
- Cohe´rence des e´paisseurs corticales : plus d’une cinquante de sujets ont e´te´ exclus
dans chaque groupe a` cause des valeurs aberrantes de l’e´paisseur corticale.
- Appariement en aˆge : les groupes re´sultants sont apparie´s en aˆge.
HC AD sMCI pMCI valeur-p
Nombre de sujets
N=279
71 77 45 86 -
Aˆge
[intervalle]
76.1±5.6
[62.9-87]
77.5±5.4
[64.3-87.8]
77.3±5.5
[61-86.4]
76.0±5.7
[55.2-88.3]
0.24
Genre
Femme/Homme
38/33 45/32 18/27 38/48 0.15
MMSE 29.2±1.1 22.7±2.1 27.0±1.9 26.8±1.9 <0.01
Tableau 3.2 – Information de´mographique de la population de notre e´tude
± repre´sentent moyennes ± e´cart-type. La valeur p est base´e sur le test ANOVA dans le cas de l’aˆge et MMSE et sur le test
khi-deux χ2 pour Genre, avec α<0.05 (Abrv : HC sujets sains ; AD, patients atteints d’Alzheimer ; sMCI, MCI stables ;
pMCI, MCI progressifs ; MCI, patients atteints de troubles cognitifs le´gers.)
3.2.1.2 Acquisitions IRM
Toutes les images utilise´es sont des Images par Re´sonance Magne´tique,
ponde´re´es en T1, avec un champ magne´tique de 1.5 Tesla, acquises selon la
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se´quence MP-RAGE. Dans une image ponde´re´e en T1, le cortex apparaˆıt
hyperintense et le liquide ce´re´brospinal (LCS) hypointense. Nous avons donc des
images bien contraste´es.
La se´quence 3D MP-RAGE (3-Dimensional Magnetization-Prepared Rapid
Acquisition Gradient Echo) a e´te´ utilise´e avec les parame`tres pre´sente´s dans le
tableau 3.3. Les images MP-RAGE sont conside´re´es comme les meilleures du
point de vue de la qualite´. Cette se´quence a e´te´ choisie par ADNI pour ses bonnes
proprie´te´s concernant le rapport signal sur bruit (et contraste sur bruit) de
l’image ainsi que pour sa bonne re´solution spatiale qui est souvent proche du
mm3, le tout dans un temps d’acquisition acceptable pour la pratique clinique
(environ 7 a` 9 minutes). Ainsi, nous obtenons des images de qualite´ qui facilitent
la segmentation des tissus et l’estimation de biomarqueurs structurels.
B0 Bobine Nx Ny Nz FoV TR TI Flip ∆z Time
(mm) (ms) (ms) (deg) (min :s)
1.5 T BC 192 192 184–208 240 x 240 3000 1000 8 1.2 9 :36–9 :38
1.5 T MA 192 192 160–170 240 x 240 2300-2400 1000 8 1.2 7 :11–7 :24
Tableau 3.3 – Les parame`tres de l’acquisition MPRAGE
Abrv : MA= multicoil phased-array head coil ; BC= Birdcage or volume head coil ; Nx, Ny , Nz= taille de la matrice avec
Nz nombre de coupe ;FoV= champ de vision, TR : temps de re´pe´tition ; TI=Temps d’inversion ; ∆z= e´paisseur de la coupe
3.2.1.3 Pre´traitement des images
La chaˆıne de pre´traitement des images structurelles comprend plusieurs e´tapes
(re´sume´es sur la figure 3.2) :
1. Redimensionner 16 les voxels : il est important de commencer par une
mise en forme isome´trique afin d’avoir les meˆmes dimensions de voxels
dans chaque direction (1mm×1mm×1mm). Pour cela, un algorithme
d’interpolation triline´aire a e´te´ utilise´. Il s’agit d’une extension de
l’interpolation line´aire aux espaces de dimension 3 (i.e. images 3D). Toutes
les images ont e´te´ normalise´es sur un template de dimension
256×256×180.
2. Re´orientation dans le plan AC/PC : tous les volumes sont re´oriente´s dans
le plan AC/PC (Han and Park, 2003). AC (commissure ante´rieure) et PC
(commissure poste´rieure) sont deux repe`res anatomiques dans le cerveau.
Un cerveau qui est aligne´ selon le plan AC/PC, signifie que l’AC et le PC
sont dans le meˆme plan axial. Ce plan est attrayant pour des applications
cliniques individuelles, car il conserve la taille originale du cerveau, tout en
fournissant une orientation commune pour chaque cerveau.
3. Segmentation a` l’aide de SPM8 version 6313 via Matlab version R2016b.
SPM est mis gratuitement a` la disposition de la communaute´ de
neuro-imagerie, afin de promouvoir la collaboration et un sche´ma d’analyse
commun a` tous les laboratoires. Le logiciel repre´sente la mise en œuvre des
concepts the´oriques de la cartographie statistique parame´trique 17 dans un
package Matlab complet.
La me´thode de segmentation en diffe´rentes classes de tissus se fait a` l’aide
16. ”Reslice” en anglais
17. Plus connu sous ”statistical parametric mapping”
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FIGURE 3.2 – Sche´ma repre´sentant les diffe´rentes e´tape de pre´traitement des volumes IRM
d’un mode`le modifie´ de me´lange gaussien via l’algorithme ite´ratif de type
Expectation-Maximisation (EM) 18. En connaissant la probabilite´ spatiale 19
de chaque voxel d’appartenir a` la substance grise, substance blanche ou
liquide ce´re´bro-spinal, il est possible d’obtenir une classification plus
robuste. De plus, une e´tape de correction de la non-uniformite´ d’intensite´
est e´galement incluse, ce qui rend le proce´de´ plus adapte´ aux images
affecte´es par des variations d’intensite´. Pour davantage de de´tails, voir
Ashburner (2000).
4. Suppression des re´sidus craˆniens : apre`s la segmentation, des re´sidus
craˆniens sont susceptibles d’apparaˆıtre et risquent de fausser l’estimation
des biomarqueurs tels que l’e´paisseur corticale et la courbure. Dans sa
the`se, Vanquin (2015) a propose´ une me´thode pour de´tecter et supprimer
ces re´sidus. Cette me´thode se base sur la connexite´ des voxels
18. L’e´tape E est le calcul des probabilite´s d’appartenance et l’e´tape M, l’estimation des
parame`tres des distributions et la correction de non-uniformite´.
19. Il s’agit de la binarisation des cartes de probabilite´s.
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(26-connexite´). Elle consiste a` de´tecter les amas de voxels correspondant a`
la SG et a` e´liminer les autres amas avec l’hypothe`se que la SG correspond a`
l’amas ayant le plus grand nombre de voxels. Pour cela, un voisinage V 20
est de´fini. Les voxels de l’image ayant le meˆme voisinage V signifie que ces
voxels sont connecte´s et par transition nous obtenons un amas de voxels.
Par la suite, l’amas ayant le plus grand nombre de voxels (correspondant au
ruban cortical) est pre´serve´, les autres amas sont supprime´s. Toutefois, dans
le cas ou` les fragments de craˆne sont en contact avec le ruban cortical, il est
impossible de dissocier ces re´sidus parasites de la SG 21.
3.2.1.4 Estimation des biomarqueurs
Nous avons choisi des biomarqueurs anatomiques capables de quantifier les
modifications de la morphologie ce´re´brale. Dans notre e´tude, l’e´paisseur et la
courbure corticale ont e´te´ utilise´es pour la SG. Cette section pre´sente les outils
utilise´s pour estimer ces biomarqueurs.
3.2.1.4.1 E´paisseur corticale
L’e´paisseur corticale (EC) est estime´e en re´solvant l’e´quation de Laplace. Cette
approche a e´te´ initialement de´veloppe´e par Jones et al. (2000). L’estimation de
l’EC a e´te´ effectue´e a` l’aide de la toolbox Corthizon de´veloppe´e sous Matlab R© au
sein de l’unite´ INSERM ToNIC par Nicolas Chauveau et base´e sur le travail de the`se
de Querbes (2009).
FIGURE 3.3 – Trois ge´ome´tries possibles pour le ruban de substance grise dans le cerveau. (A) montre l’e´paisseur entre les
deux surfaces au sens de la projection orthogonale. (B) montre l’exemple d’un endroit plus courbe´ du cerveau et (C)
montre un exemple de ge´ome´trie pour lequel la projection orthogonale est applicable pour P-P’ et R–R’ mais pas pour Q
(d’apre`s Jones et al., 2000)
— Re´solution de l’e´quation de Laplace
Soient les deux surfaces, l’interface SB/SG S et l’interface SG/LCS S’
(figure 3.3). L’e´paisseur est alors la distance du vecteur reliant P a` P’. Ceci
induit 3 proprie´te´s de´sirables pour une de´finition mathe´matique robuste :
- Association bijective : quelle que soit la surface, chacun de ses points doit
eˆtre associe´ a` un et un seul point de l’autre surface ; on notera (P, P’) cette
paire de points,
20. Un cube de 3 pixels de coˆte´ et qui balaye l’image afin de de´terminer les amas de voxels.
21. Querbes (2009) a propose´ dans sa the`se d’utiliser la morphologie mathe´matique : une
succession d’e´rosions et de dilatations afin de supprimer ces zones parasites. Cette approche
pre´sente aussi la limite de ne pas pouvoir supprimer les re´sidus trop volumineux et augmenter
le nombre d’e´rosions et de dilatations risque de supprimer des voxels appartenant a` la SG.
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- Re´ciprocite´ : quelle que soit la paire de points (P, P’), l’estimation de
l’e´paisseur ne doit de´pendre que de ces points et non de l’ordre dans lequel ils
sont parcourus,
- Distance minimale : les points (P, P’) sont les plus proches parmi l’ensemble
des possibilite´s de paires, selon un certain crite`re de distance.
Une approche base´e sur les fonctions analytiques permet de satisfaire ces
contraintes. Elle se traduit par une e´quation aux de´rive´es partielles du second
ordre du type de celle utilise´e pour un potentiel e´lectrostatique ψ situe´ entre S
et S’. En imposant un potentiel constant ψ0 sur S et ψ1 sur S’ (ψ1 6= ψ0) et en
re´solvant l’e´quation de Laplace dans le volume isole´ par S’ et S, nous pouvons
calculer le potentiel en chaque voxel de la substance grise, puis a` partir de ces
potentiels un ensemble de sous-couches (les surfaces e´quipotentielles)
permettant une transition douce entre S et S’.
∇ψ = ∂ψ2
∂x2
+ ∂ψ
2
∂y2
+ ∂ψ
2
∂z2
= 0
ψ = ψ0 sur S
ψ = ψ1 sur S’
(3.11)
Cette e´quation de´crit un ensemble de surfaces effectuant une transition lisse
entre S et S’. La longueur des lignes de champ (les courbes orthogonales aux
surfaces e´quipotentielles) est alors assimile´e a` l’e´paisseur corticale en chaque
point du volume corticale.
FIGURE 3.4 – Surfaces e´quipotentielles entre S et S’.
Les valeurs de potentiels de 0V et 10000V sont des conditions aux frontie`res pour re´soudre l’e´quation. Le chemin
connectant P1 a` P5 montre un exemple de re´sultat de l’astuce pre´sente´e dans le paragraphe pre´ce´dent... Les lignes
fle´che´es correspondent aux rayons corticaux (d’apre`s Jones et al., 2000)
En effet, en proce´dant de couche en couche, nous construisons une se´rie de
points permettant de relier un point P de S a` un point P’ de S’. Le principe de
re´ciprocite´ est respecte´, puisque le rayon cortical (la courbe P1P2P3P4P5) est le
meˆme si nous partons de S (du point P1) ou de S’ (du point P2). L’EC, que
nous associons ensuite a` chaque point Pi (e.g. P1...5 sur la figure 3.4), est alors
de´finie comme la somme des distances entre sous-couches du ruban cortical.
— La carte d’e´paisseur corticale
Apre`s avoir estimer l’e´paisseur corticale, il est possible de ge´ne´rer une carte
d’e´paisseur corticale, dans l’espace natif ou dans l’espace MNI. Il s’agit d’une
carte parame´trique dont chaque voxel du cortex repre´sente l’e´paisseur corticale
qui lui est associe´e (figure 3.5).
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FIGURE 3.5 – Coupes de cartes EC d’un patient atteint de la maladie d’Alzheimer. On observe clairement la pre´sence du
cervelet, particulie`rement sur la coupe sagittale (droite-haut). Ce dernier sera supprime´ en utilisant le template de Brodmann.
3.2.1.4.2 Courbure corticale
La morphologie des surfaces corticales est alte´re´e en pre´sence de la maladie
d’Alzheimer (Cai et al., 2017). La morphologie des sillons et des gyri 22 (figures 3.6
et 3.7) est e´tudie´e a` l’aide de biomarqueurs morphologiques, telle que la courbure
corticale.
FIGURE 3.6 – Anatomie des surfaces corticales. Les gyri sont un ensemble de replis sinueux du cortex ce´re´bral, entoure´s
par des sillons qui marquent la surface du cerveau.
22. aussi appele´s ”circonvolutions”
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FIGURE 3.7 – ruban cortical (en gris) et les surfaces corticales internes (en vert) et externes (en rouge). Les surfaces
externes et internes correspondent respectivement aux interfaces SG/LCS et SG/SB.
— Estimation de la courbure corticale
L’estimation de la courbure corticale a e´te´ de´veloppe´e au sein de l’unite´
INSERM U1214 lors de la the`se de Vanquin (2015) en se basant sur la
me´thode de Monga and Benayoun (1995) et adapte´e par Nicolas Chauveau
pour eˆtre compatible a` la toolbox Corthizon. L’approche utilise´e permet
d’estimer la courbure des sillons et celle des gyri des surfaces internes et
externes du ruban cortical (obtenant ainsi 4 types de courbures).
La me´thode d’estimation de la courbure est pre´sente´e dans l’annexe III et pour
d’avantages de de´tails voir la the`se de Vanquin (2015).
Le signe de la courbure est utilise´ afin de pouvoir distinguer les sillons et les
gyri. Ainsi, les gyri sont de´finis positivement et les sillons ne´gativement.
Comme nous analysons se´pare´ment les sillons et les gyri, nous ne prenons que
les amplitudes des courbures (i.e. les valeurs absolues).
— Carte des courbures corticales
La courbure du cortex entier est estime´e pour chaque voxel des surfaces
corticales internes et externes, au niveau des gyri et des sillons, obtenant ainsi
une carte des courbures corticales pre´sente´e sur la figure 3.8.
3.2.1.5 L’analyse d’histogrammes
A` partir des cartes parame´triques d’e´paisseur corticale et de courbure corticale,
nous avons extrait cinq histogrammes :
→ E´paisseur corticale (EC)
→ Courbure corticale interne au niveau des gyri (GyrInt)
→ Courbure corticale interne au niveau des sillons (SilInt)
→ Courbure corticale externe au niveau des gyri (GyrExt)
→ Courbure corticale externe au niveau des sillons (SilExt)
Il a e´te´ ne´cessaire au pre´alable de retirer les voxels correspondant au cervelet en
utilisant le template de Brodmann, obtenant ainsi uniquement des images
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FIGURE 3.8 – Carte des courbures corticales. (a) Carte des courbures de la surface corticale externe ; (b) Carte des
courbures de la surface corticale interne. Les sillons et les gyri sont respectivement caracte´rise´s par une courbure ne´gative
et positive (Vanquin, 2015).
parame´triques du cortex ce´re´bral. De plus, afin d’atte´nuer les discontinuite´s qui
apparaissent sur les histogrammes, un filtre me´dian 3D d’ordre 8 (26-neighbors)
a e´te´ applique´. Pour le choix du nombre de bins des histogrammes, e´tant donne´
qu’il n’existe pas de re`gle adapte´e a` toute situation, nous avons pre´fe´re´ une
approche empirique a` une approche statistique. Nous avons fait varier le nombre
de bins entre 50 et 250. Nous avons ainsi choisi le nombre de bins e´gal a` 101.
Sachant que le volume ce´re´bral varie conside´rablement d’un sujet a` l’autre, nous
avons normalise´ les histogrammes, en choisissant une normalisation ”totale”, i.e.
diviser toutes les valeurs de l’histogramme par le nombre total de voxels et par la
taille du bin (formule 1.9), ainsi les histogrammes sont inde´pendants de la taille
des bins.
Les 8 me´triques de´crites dans la section 3.1.2 ont e´te´ extraites de chaque
histogramme : Moyenne (Moy), me´diane (Med), amplitude (PH) et position (PL)
du pic, 10e`me quantile (Q10), 25e`me quantile (Q25), 75e`me quantile (Q75) et
le 90e`me quantile (Q90). Ce sont les variables utilise´es dans la classification de la
population ADNI.
3.2.1.6 Classification de la population
3.2.1.6.1 Se´lection des caracte´ristiques
Le but de cette classification est de classer les sujets dans les 4 groupes : HC,
AD, sMCI et pMCI. Les variables utilise´es sont les 8 me´triques des histogrammes
des 5 biomarqueurs (EC, curv int sillons, curv int gyri, curv ext sillons, curv ext
gyri). Nous avons donc un total de 40 variables. Nous cherchons a` re´duire cette
dimensionnalite´ en utilisons une approche ”filtre” qui permet d’extraire les
variables les plus informatives : le gain d’information (GI). Notre choix s’est porte´
sur une me´thode filtre car elle ne ne´cessite aucun apprentissage, elle est ainsi
moins couˆteuse en calcul et le temps d’exe´cution est plus rapide.
Le GI a pour but de se´lectionner l’attribut qui a le gain le plus e´leve´. Il mesure la
diminution de l’entropie, ou la quantite´ de connaissance gagne´e si une variable A
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est pre´sente ou absente. Elle est de´finie par :
GI(A) = H(S)−
∑ Si
S
H(Si), (3.12)
avec H(S) l’entropie de la classe donne´e, et H(Si) l’entropie de la i-e`me classe
ge´ne´re´e par la classe S sachant la variable A.
Dans l’apprentissage automatique, le GI est utilise´ pour aider a` classer les
variables. Une variable avec un gain d’information e´leve´ est classe´e plus haut que
les autres, car elle a un pouvoir de classification plus e´leve´. Ainsi, dans notre cas,
nous choisirons les 10 variables avec les GI les plus e´leve´s.
3.2.1.6.2 Classification par SVM
Les machines a` vecteurs de support (SVM 23) repre´sentent la me´thode de
classification supervise´e la plus utilise´e en neuroimagerie, que ce soit pour le
diagnostic, le pronostic ou la pre´diction de maladies diverses, telles que la
maladie d’Alzheimer, la scle´rose en plaques, la maladie de Parkinson... Voir la
revue de Orru` et al. (2012) qui pre´sente des e´tudes en neuroimagerie ayant
utilise´ les SVM et pour des revues plus re´cents sur l’utilisation des algorithmes
d’apprentissage en imagerie me´dicale voir Pellegrini et al. (2018) et
Mateos-Pe´rez et al. (2018).
L’approche supervise´e vise a` de´velopper un algorithme permettant la
classification d’observations en classes distinctes. Cela implique d’optimiser les
parame`tres de l’algorithme a` l’aide de donne´es d’apprentissage, puis d’e´valuer ses
performances a` l’aide de donne´es test. Dans cette section nous pre´senterons le
principe ge´ne´ral. Pour les de´tails mathe´matiques, voir Cortes and Vapnik (1995).
— Principe ge´ne´ral des SVM
L’algorithme SVM construit un ensemble d’hyperplans dans un espace de
dimension e´leve´e ou infinie (figure 3.9-a). L’objectif est de de´terminer
l’hyperplan ”optimal” (figure 3.9-b) i.e. celui pour lequel la distance minimale
aux ensembles d’apprentissage (appele´e marge) est maximale (Boser et al.,
1992) , d’ou` son second nom de ”Se´parateur a` Vaste Marge” et cela en re´solvant
un proble`me d’optimisation quadratique par la me´thode des multiplicateurs de
Lagrange (Scholkopf and Smola, 2001).
Il arrive souvent que les ensembles a` discriminer ne soient pas se´parables
line´airement dans cet espace (voir la figure 3.9-c). Pour cette raison, les noyaux
peuvent eˆtre utilise´s pour apprendre les limites de de´cision non line´aires. Dans ce
cas, un noyau non-line´aire est utilise´ pour cartographier implicitement les
donne´es de l’espace d’entre´e (la` ou` aucune se´paration line´aire des donne´es n’est
possible) a` un espace de dimension plus e´leve´e, ou` les donne´es peuvent eˆtre
se´pare´es par un hyperplan line´aire (voir la figure 3.9-d). En the´orie, les noyaux
non line´aires permettent au classifieur de re´soudre des proble`mes de
classification plus difficiles que les noyaux line´aires.
23. ”Support Vector Machine” en anglais.
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FIGURE 3.9 – Sche´ma des SVM : (a) et (b) repre´sentent le cas line´aire, (c) et (d) repre´sentent le cas non-line´aire. (a) il
existe une infinite´ d’hyperplans permettant de se´parer les ensembles. (b) L’hyperplan optimal est celui pour lequel la
marge est maximale. (c) Donne´es non se´parables line´airement. (d) Plongement dans un espace de dimension plus e´leve´e
ou` les donne´es peuvent eˆtre se´pare´es par un hyperplan.
— Cross-validation
La cross-validation (i.e. validation croise´e) est principalement utilise´e dans
l’apprentissage automatique pour estimer les compe´tences d’un mode`le
d’apprentissage automatique sur des donne´es invisibles i.e. utiliser un e´chantillon
limite´ afin d’estimer comment le mode`le pourrait se ge´ne´raliser lorsqu’il est
utilise´ pour faire des pre´dictions sur des donne´es test. Il en re´sulte ge´ne´ralement
une estimation moins biaise´e ou moins optimiste sur la capacite´ du mode`le que la
simple re´partition train/test, et diminuer ainsi le risque que le mode`le
sur-apprenne.
Nous avons choisi une 10-fold cross-validation (10CV). La proce´dure ge´ne´rale est
la suivante :
→ Diviser le jeu de donne´es en 10 folds.
→ Stratification : Il est important lors de la division des donne´es en 10 folds que
chaque fold ait la meˆme proportion d’observations.
→ Pour chaque fold :
— Prendre le fold comme un ensemble test.
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— Prendre les groupes restants comme un ensemble de donne´es
d’entraˆınement.
— Ajuster le mode`le sur l’ensemble d’apprentissage et l’e´valuer sur
l’ensemble test.
— Conserver le score d’e´valuation.
→ Re´sumer les compe´tences du mode`le a` l’aide des scores d’e´valuation du
mode`le.
La cross-validation a e´te´ re´pe´te´e 10 fois. A chaque re´pe´tition, les folds sont
divise´s de manie`re diffe´rente. Apre`s chaque re´pe´tition, la me´trique d’e´valuation
du mode`le est calcule´e (e.g. pre´cision). Les scores de toutes les re´pe´titions sont
finalement moyenne´s pour obtenir le score final d’e´valuation du mode`le. Cela
donne un score d’e´valuation du mode`le plus ”robuste” que d’effectuer une
validation croise´e une seule fois.
— Choix du noyau et ses parame`tres
Notre choix s’est porte´ sur le noyau gaussien RBF 24 qui est un noyau qui se
pre´sente sous la forme d’une fonction de base radiale (plus pre´cise´ment, une
fonction gaussienne). Les parame`tres de ce noyau sont : ”sigma” et ”C”. Le
parame`tre sigma de´finit l’influence d’un seul exemple d’entraˆınement. Le
parame`tre C 25 controˆle la complexite´ du classifieur dans la mesure ou` il
de´termine le couˆt d’une mauvaise classification.
Nous avons teste´ notre classificateur avec diffe´rentes valeurs de C et sigma en
utilisant une grille de recherche 26. ROC (Receiver Operating Characteristic) a e´te´
utilise´ pour se´lectionner le mode`le optimal en utilisant la plus grande valeur.
Nous avons utilise´ le package e1071 du logiciel R.
— E´valuation de la classification
Des mesures ont e´te´ utilise´es afin d’e´valuer la classification : Pre´cision (PR) 27,
valeur pre´dictive positive (VPP), valeur pre´dictive ne´gative (VPN), F-score et AUC
(Area Under the Curve). Toutes ces mesures sont de´duites a` partir de la matrice
de confusion (tableau 3.4).
–Pre´cision : la proportion des pre´dictions correctes effectue´es par le mode`le.
PR =
VP+ VN
VP+ VN+ FP+ FN
–Sensibilite´ : la probabilite´ de de´tection (e.g. la proportion de patients atteints de
la MA et qui sont identifie´s comme tels).
SE =
VP
VP+ FP
24. ”Radial basis function”
25. Parame`tre ”couˆt”.
26. sigma= [0,0.01, 0.02, 0.025, 0.03, 0.04, 0.05, 0.06, 0.07,0.08, 0.09, 0.1, 0.25, 0.5, 0.75,0.9]
et C = [0,0.01, 0.05, 0.1, 0.25, 0.5, 0.75, 1, 1.5, 2,5].
27. ”Accuracy” en anglais. Attention en anglais ”precision” correspond a` la ”valeur pre´dictive
positive” et non a` l’accuracy.
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–Spe´cificite´ : mesure la proportion de vrais ne´gatifs correctement identifie´s (e.g. le
pourcentage de sujets sains qui sont correctement identifie´s comme ne pre´sentant
pas l’e´tat pathologique).
SP =
VN
VN+ FP
–Valeur pre´dictive positive : la probabilite´ que le patient, dont le test est positif,
soit effectivement malade.
VPP =
2VP
2VP+ FP
–Valeur pre´dictive ne´gative : la probabilite´ que le patient, dont le test est ne´gatif,
ne soit pas malade.
VPN =
2VN
2FN+ VN
–F1-score : la moyenne harmonique de la sensibilite´ et de la valeur pre´dictive
positive.
F1 =
2VP
2VP+ FP+ FN
–AUC : Aire sous la courbe ROC. Une courbe ROC est un graphique repre´sentant
les performances d’un mode`le de classification. Elle trace le taux de vrais positifs
en fonction du taux de faux positifs. Plus l’AUC est e´leve´e, ”meilleur” est le mode`le.
Classe re´elle
+ -
+
Vrais
positifs (VP)
Faux
positifs (FP)
Classe
Pre´dite -
Faux
ne´gatifs (FN)
Vrais
ne´gatifs (VN)
Tableau 3.4 – Matrice de confusion. Elle mesure la qualite´ d’un syste`me de classification.
3.2.2 Re´sultats
3.2.2.1 Me´triques d’histogrammes et analyses statistiques
Tous les histogrammes extraits des images parame´triques d’e´paisseur corticale
et de courbure corticale (figure 3.10) sont normalise´s et filtre´s. Huit me´triques
d’histogrammes sont utilise´es pour re´sumer les histogrammes des 5
biomarqueurs : EC, GyrExt, GyrInt, SilExt, SilInt. Les diffe´rences de ces me´triques
entre groupes ont e´te´ mesure´es a` l’aide d’une analyse MANOVA 28 de dimension
40 (8 me´triques × 5 histogrammes) a` un seul facteur (le diagnostic : HC, AD,
sMCI et pMCI).
Nous avons alors observe´ une interaction significative entre les mesures et les
groupes : F(3,275)=1.95 ; p<0.001 (De´tails sur le tableau 3.5).
28. Analyse de variance multivarie´e Hand and Taylor (1987). MANOVA est une ge´ne´ralisation
de l’analyse de la variance (ANOVA), qui est univarie´e i.e. qui ne porte que sur une seule variable
de´pendante.
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(a) Courbure interne au niveau des gyri (b) Courbure interne au niveau des sillons
(c) Courbure externe au niveau des gyri (d) Courbure externe au niveau des sillons
(e) E´paisseur corticale
FIGURE 3.10 – Histogramme extraits des images parame´triques d’e´paisseur corticale (e) et de courbure corticale (a,b,c,d).
Tous les histogrammes sont normalise´s car le volume ce´re´bral varie d’un sujet a` l’autre et filtre´s pour atte´nuer les
discontinuite´s, avec un nombre de bins=101.
3.2.2.2 Classification de la population ADNI
Les SVM effectuent une classification binaire. Ainsi, nous proce´derons a` 6
classifications se´pare´es : les groupes AD/HC, HC/sMCI, HC/pMCI, AD/sMCI,
AD/pMCI et sMCI/pMCI.
3.2.2.2.1 Les variables discriminantes
D’apre`s la proce´dure de´crite dans la section 3.2.1.6.1, nous avons de´termine´
pour les 6 groupes de la classification, les variables optimales, i.e. les variables
qui discriminent le mieux les diffe´rents groupes. Passant ainsi de 40 variables
initiales a` 10 variables optimales. Ces variables sont pre´sente´es sur le tableau de
l’annexe III. Les caracte´ristiques les plus discriminantes selon le GI sont
principalement celles de l’e´paisseur corticale et de la courbure corticale externe.
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Variables HC AD sMCI pMCI valeur p
moy EC 2.41 ± 0.29 2.02 ± 0.23 2.26 ± 0.21 2.22 ± 0.28 <0.001
med EC 2.02 ± 0.26 1.69 ± 0.19 1.89 ± 0.18 1.86 ± 0.24 <0.001
EC Q10 0.17 ± 0.03 0.12 ± 0.03 0.15 ± 0.03 0.15 ± 0.03 <0.001
EC Q25 0.69 ± 0.09 0.56 ± 0.08 0.65 ± 0.07 0.63 ± 0.09 <0.001
EC Q75 4.48 ± 0.56 3.76 ± 0.43 4.16 ± 0.37 4.10 ± 0.52 <0.001
EC Q90 7.87 ± 1.00 6.59 ± 0.80 7.29 ± 0.73 7.17 ± 1.00 <0.001
EC PL 1.59 ± 0.12 1.47 ± 0.18 1.56 ± 0.09 1.56 ± 0.11 <0.001
EC PH 0.05 ± 0.01 0.05 ± 0.01 0.05 ± 0.00 0.05 ± 0.01 <0.001
moy GyrExt 0.10 ± 0.01 0.10 ± 0.01 0.10 ± 0.00 0.10 ± 0.01 <0.001
med GyrExt 0.09 ± 0.01 0.09 ± 0.01 0.09 ± 0.01 0.09 ± 0.01 <0.001
Q10 GyrExt 0.02 ± 0.00 0.02 ± 0.00 0.02 ± 0.00 0.02 ± 0.00 <0.001
Q25 GyrExt 0.04 ± 0.00 0.05 ± 0.00 0.04 ± 0.00 0.04 ± 0.00 <0.001
Q75 GyrExt 0.14 ± 0.01 0.15 ± 0.01 0.14 ± 0.01 0.14 ± 0.01 <0.001
Q90 GyrExt 0.18 ± 0.01 0.19 ± 0.01 0.18 ± 0.01 0.19 ± 0.01 <0.001
GyrExt PL 0.01±0.02 0.01±0.03 0.01±0.03 0.01±0.02 n.s
GyrExt PH 0.03±0.00 0.03±0.00 0.03±0.01 0.03±0.00 n.s
moy SilExt 0.10±0.00 0.10±0.01 0.10±0.00 0.10±0.00 <0.001
med SilExt 0.08±0.00 0.09±0.01 0.08±0.00 0.08±0.00 <0.001
Q10 SilExt 0.20±0.01 0.21±0.01 0.20±0.01 0.20±0.01 <0.001
Q25 SilExt 0.14±0.01 0.14±0.01 0.14±0.01 0.14±0.01 <0.001
Q75 SilExt 0.05±0.00 0.05±0.00 0.04±0.00 0.04±0.00 <0.001
Q90 SilExt 0.02±0.00 0.02±0.00 0.02±0.00 0.02±0.00 <0.001
SilExt PL 0.06±0.01 0.06±0.01 0.06±0.01 0.06±0.01 n.s
SilExt PH 0.04±0.00 0.04±0.00 0.04±0.00 0.04±0.00 0.001
moy GyrInt 0.10±0.00 0.11±0.01 0.10±0.00 0.11±0.00 n.s
med GyrInt 0.09±0.00 0.09±0.00 0.09±0.00 0.09±0.00 n.s
Q10 GyrInt 0.02±0.00 0.02±0.00 0.02±0.00 0.02±0.00 n.s
Q25 GyrInt 0.05±0.00 0.05±0.00 0.05±0.00 0.05±0.00 n.s
Q75 GyrInt 0.14±0.01 0.14±0.01 0.14±0.01 0.15±0.01 n.s
Q90 GyrInt 0.21±0.01 0.21±0.01 0.21±0.01 0.21±0.01 0.011
GyrInt PL 0.06±0.01 0.06±0.01 0.06±0.01 0.06±0.01 n.s
GyrInt PH 0.04±0.00 0.04±0.00 0.04±0.00 0.04±0.00 n.s
moy SilInt 0.09±0.00 0.09±0.00 0.09±0.00 0.09±0.01 0.036
med SilInt 0.08±0.00 0.08±0.00 0.08±0.00 0.08±0.00 0.013
Q10 SilInt 0.19±0.01 0.19±0.01 0.19±0.01 0.19±0.01 0.032
Q25 SilInt 0.14±0.01 0.14±0.01 0.14±0.01 0.14±0.01 0.011
Q75 SilInt 0.04±0.00 0.04±0.00 0.04±0.00 0.04±0.00 0.045
Q90 SilInt 0.01±0.00 0.01±0.00 0.01±0.00 0.01±0.00 n.s
SilInt PL 0.003±0.00 0.003±0.00 0.003±0.00 0.003±0.00 n.s
SilInt PH 0.04±0.01 0.04±0.01 0.04±0.01 0.03±0.01 0.004
Tableau 3.5 – Re´sultats du test MANOVA sur les me´triques des 5 histogrammes : EC, GyrExt, SilExt, GyrInt, SilInt.
± repre´sentent moyennes ± e´cart-type.
Le sous-ensemble de variables optimales obtenu a e´te´ inte´gre´ dans l’algorithme
SVM.
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3.2.2.2.2 La classification SVM
— Les parame`tres SVM
Les re´sultats des re´glages des parame`tres du noyau RBF pour les 6 classifications
SVM sont pre´sente´s sur le tableau 3.6.
AD/HC HC/sMCI HC/pMCI AD/sMCI AD/pMCI sMCI/pMCI
σ 0.09 0.9 0.25 0.05 0.05 0.5
C 1 0.25 0.5 0.25 0.5 1
Tableau 3.6 – Les parame`tres du noyau RBF pour chaque groupe de classification SVM
— Les performances de la classification
Les performances sont pour la plupart tre`s satisfaisantes en effet la classification
SVM discrimine les sujets normaux et les patients AD avec une pre´cision de
93,1% (AUC=0.96) mais apparaˆıt moins effective pour la classification des
patients atteints de troubles cognitifs le´gers stables sMCI et progressifs pMCI,
avec une pre´cision de 65.2% (AUC=0.63). Nous rappelons que les capacite´s de
pre´diction dans la conversion vers la maladie sont e´value´s sur un horizon
temporel de conversion de 36 mois. Les performances de classification pour
chaque groupe sont synthe´tise´es dans le tableau 3.7.
AD/HC HC/sMCI HC/pMCI AD/sMCI AD/pMCI sMCI/pMCI
PR(%) 93.1 65.2 80.7 75 75 65.3
SE(%) 93.3 85.7 78.6 86.7 73.3 88.2
SP(%) 92.8 33.3 82.3 55.6 76.5 22.2
VPP(%) 93.3 66.6 78.6 76.5 73.3 68.2
VPN(%) 92.9 60 82.4 71.4 76.5 50
F-score 0.93 0.75 0.79 0.81 0.73 0.77
AUC 0.96 0.75 0.84 0.80 0.74 0.63
Tableau 3.7 – Re´sultats de la classification SVM de la population ADNI avec des variables issues des histogrammes des
e´paisseurs et courbures corticales.
Abrv : PR, pre´cision ; SE, sensibilite´ ; SP, spe´cificite´ ; VPP, valeur pre´dictive positive ; VPN, valeur pre´dictive ne´gative ; AUC,
aire sous la courbe ROC
3.2.3 Discussion
Dans cette e´tude, nous avons voulu mettre en avant l’utilisation de me´triques
de´rive´es des histogrammes des biomarqueurs IRM. Pour cela, nous avons choisi
comme application la classification des populations de la maladie d’Alzheimer 29
a` l’aide de biomarqueurs du ruban cortical. En effet, de nombreuses e´tudes
base´es sur l’IRM structurale ont de´montre´ que l’estimation de l’atrophie dans des
re´gions ce´re´brales telles que le cortex refle`te la MA et est pre´dictive de la
progression du trouble cognitif le´ger vers la MA (Bakkour et al., 2009; Querbes,
2009; Busovaca et al., 2016; Racine et al., 2018). De plus, nombre de ces e´tudes
atteignent une pre´cision de classification e´leve´e, autour de 75%-90% pour la
discrimination des sujets normaux et patients atteint de MA et autour de
29. Par population Alzheimer on entend les patients atteints de la MA mais aussi les patients
ayant des troubles cognitifs le´gers (stables ou progressives).
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60%-70% pour la pre´diction de la conversion des patients atteints de troubles
cognitifs le´gers vers la MA. Les performances de classification varient du fait des
diffe´rents choix de biomarqueurs, d’algorithmes de classification, types d’analyses
d’image (ROIs, au niveau du voxel...) et le nombre de sujets de l’e´tude.
Nous avons compare´ notre approche qui consiste a` proce´der par une analyse
d’histogrammes en pre´levant des me´triques (e.g. moyenne, quantiles...) des
histogrammes d’e´paisseur corticale et de courbures corticales afin de discriminer
la population Alzheimer, a` des e´tudes qui ont utilise´ d’autres types d’analyse
d’image. En vue du nombre d’e´tudes sur la classification des populations de la
maladie d’Alzheimer utilisant l’apprentissage automatique (Pellegrini et al.,
2018), nous avons restreint notre comparaison a` des e´tudes utilisant des
biomarqueurs issus de l’IRM ponde´re´e en T1 et ayant utilise´ un classifieur SVM.
Pour e´valuer et comparer les performances de notre me´thode avec les approches
classiques tels que l’analyse par re´gions d’inte´reˆt ou voxel a` voxel, six
classifications ont e´te´ re´alise´es : AD/HC, sMCI/pMCI, HC/pMCI, HC/sMCI,
AD/pMCI et AD/sMCI. Pour chaque classification, les variables 30 les plus
discriminantes on e´te´ se´lectionne´es a` l’aide de la mesure du gain d’information et
les valeurs optimales des parame`tres du noyau SVM ont e´te´ de´termine´es a` l’aide
d’une grille de recherche et de 10CV sur la base d’apprentissage. De cette
manie`re, nous avons obtenu des estimations non biaise´es des performances pour
chaque classification. Les tableaux 3.8, 3.9, 3.10, 3.11, 3.12 et 3.13 pre´sentent
les re´sultats des comparaisons.
Pour la discrimination des sujets sains et des patients atteints de MA, nous
avons atteint une pre´cision de 93.1% (AUC=0.96) avec notre approche base´e sur
l’analyse d’histogrammes d’images quantitatives d’e´paisseur et de courbure
corticale ce qui surpasse les re´sultats des e´tudes qui utilisent des approches type
ROI ou voxel a` voxel (tableau 3.8). Park et al. (2012) ont entraˆıne´ des SVM avec
comme variables l’e´paisseur corticale et la profondeur des sillons afin de
diffe´rencier les patients AD et les sujets controˆles. Ils ont teste´ les performances
de la classification en combinant les biomarqueurs avec une approche ROI et ont
obtenu une pre´cision de 85%. A titre de comparaison, Cai et al. (2017) ont
combine´ la largeur des sillons et trois autres mesures morphologiques courantes
(e´paisseur corticale, volume cortical et volume sous-cortical), e´galement avec
une analyse par ROI, et ont obtenu une pre´cision de 90.9%. Vanquin (2015),
dans sa the`se, a mesure´ l’e´paisseur corticale et les courbures corticales au niveaux
des sillons et des gyri dans diffe´rents re´gions du cortex et les a inte´gre´,
se´pare´ment, dans un classifieur SVM. Il a obtenu un maximum de 0.89 AUC,
correspondant a` l’e´paisseur corticale (et un minimum de 0.54 AUC pour la
courbure interne des gyri).
En termes de capacite´ pre´dictive (sur un horizon de 36 mois), i.e. la
discrimination des MCI stables et les MCI progressives, en comparant avec
d’autres e´tudes (tableau 3.9), la pre´cision reste relativement basse que ce soit
avec notre approche ou les analyses par ROI ou voxel a` voxel. Cela peut
s’expliquer par le fait que le sous-groupe sMCI est conside´re´ comme un groupe
30. Elles repre´sentent dans notre cas les diffe´rentes me´triques d’histogrammes des 5
biomarqueurs : E´paisseur corticale, courbure corticale interne au niveau des gyri, courbure
corticale interne au niveau des sillons, courbure corticale externe au niveau des gyri et courbure
corticale externe au niveau des sillons.
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AD vs HC
E´tude Type PR
(%)
SE
(%)
SP
(%)
VPP
(%)
VPN
(%)
AUC
Cuingnet et al. (2011) Atlas - 79 90 87 84 -
Casanova et al. (2013) Voxel 87.1 84.3 88.9 - - -
Min et al. (2014) Atlas 87.1 81.3 91.5 - - -
Liu et al. (2015) ROI 92.5 92.9 88.3 - - 0.95
Vanquin (2015) ROI - 77 84 - - 0.89
Cai et al. (2017) ROI 90.9 88.9 88.4 - - 0.83
Samper-Gonza´lez et al. (2018) Voxel 87 - - - - -
Samper-Gonza´lez et al. (2018) ROI 84 - - - - -
Ruiz et al. (2018)
ROI +
Analyse
d’histogrammes
81.3 76.6 85.2 - - 0.89
Notre
approche
Analyse
d’histogrammes
93.1 93.3 92.8 93.3 92.9 0.96
Tableau 3.8 – Comparaison des performances de classification AD/HC de notre approche avec d’autres approches.
”instable” e´tant donne´ qu’il contient a` la fois des MCI stabilise´s mais aussi des
MCI qui vont convertir de`s la sortie du suivi (donc possiblement des pMCI).
Nous obtenons une pre´cision de 65.3% (AUC=0.63), alors que d’autres e´tudes
(Min et al., 2014; Samper-Gonza´lez et al., 2018; Vanquin, 2015) atteignent,
respectivement, une pre´cision de 71.1% , 70% et une AUC de 0.72, utilisant une
approche base´e sur un atlas ou sur les voxels. Cette diffe´rence peut-eˆtre
explique´e de diffe´rentes manie`res. Tout d’abord, l’horizon de conversion des
patients atteints de troubles cognitifs le´gers vers la MA diffe`re entre e´tudes, en
effet les e´tudes de Vanquin (2015); Min et al. (2014) ont un horizon de 2 ans
alors que celui de notre e´tude est de 3 ans, ce qui complique la pre´diction.
Ensuite, la diffe´rence peut aussi provenir du fait que Vanquin (2015) ait utilise´
une me´thode de cross-validation pour le parame´trage de ces SVM contrairement
a` nous qui avons utilise´ une grille de recherche.
L’avantage de notre approche base´e sur l’analyse d’histogrammes est sa
simplicite´, sa rapidite´ et le fait d’e´viter tout biais ou a priori quant aux zones du
cerveau susceptibles d’eˆtre affecte´es par la MA, en se gardant de placer des ROIs
sur les images. Notre me´thode fournit une mesure globale et est utile
particulie`rement dans le cas de diffe´rences bien marque´es, c’est pour cela qu’elle
surpasse tous les autres types d’analyse d’images pour la discrimination des
groupes AD/HC (tableau 3.8), HC/pMCI (tableau 3.10), HC/sMCI
(tableau 3.11), AD/pMCI (tableau 3.12) et AD/sMCI (tableau 3.13). Toutefois, il
semble que notre approche atteigne ses limites dans des cas plus subtils tels que
la diffe´rentiation entre les patients ayant converti vers la MA (pMCI) et ceux
reste´s stables durant le suivi (sMCI) (tableau 3.9). Ce re´sultat n’est pas
surprenant car bien que l’histogramme fournisse des informations sur
l’he´te´roge´ne´ite´ du tissu d’inte´reˆt, l’une de ses limites est l’absence de spe´cificite´
spatiale et si les effets de la maladie ne sont localise´s que sur une partie du
cerveau, la sensibilite´ aux changements sera re´duite. De plus, l’approche analyse
d’histogrammes consiste a` re´sumer toute une image en quelques simples indices
nume´riques, ce qui pourrait finalement effacer d’importantes informations. Il
serait ainsi plus inte´ressant d’utiliser ce type d’approche dans le cas de maladies
diffuses telles que la Scle´rose en plaques.
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sMCI vs pMCI
E´tude Type PR
(%)
SE
(%)
SP
(%)
VPP
(%)
VPN
(%)
AUC
Cuingnet et al. (2011) ROI - 24 82 43 66 -
Ye et al. (2011) Atlas 56.1 94.1 40.8 - - -
Casanova et al. (2013) voxel 61.5 45.8 75.5 - - -
Adaszewski et al. (2013) Density-map 62 - - - - -
Min et al. (2014) Atlas 71.1 73.9 68.2 - - -
Vanquin (2015) ROI - 70 66 - - 0.72
Samper-Gonza´lez et al. (2018) Voxel 66 - - - - -
Samper-Gonza´lez et al. (2018) ROI 70 - - - - -
Notre
approche
Analyse
d’histogrammes
65.3 88.2 22.2 68.2 50 0.63
Tableau 3.9 – Comparaison des performances de classification sMCI/pMCI de notre approche avec d’autres approches.
HC vs pMCI
E´tude Type PR
(%)
SE
(%)
SP
(%)
VPP
(%)
VPN
(%)
AUC
Cuingnet et al. (2011) ROI - 57 93 78 82 -
Wolz et al. (2011) ROI 77 89 62 - - -
Mun˜oz-Ruiz et al. (2012) Voxel 78 72 82 - - -
Casanova et al. (2013) Voxel 72.3 66.3 78.9 - - -
Samper-Gonza´lez et al. (2018) Voxel 74 - - - - -
Samper-Gonza´lez et al. (2018) ROI 78 - - - - -
Notre approche
Analyse
d’histogrammes
80.7 78.6 82.3 78.6 82.4 0.84
Tableau 3.10 – Comparaison des performances de classification HC/pMCI de notre approche avec d’autres approches.
HC vs sMCI
E´tude Type PR
(%)
SE
(%)
SP
(%)
VPP
(%)
VPN
(%)
AUC
Mun˜oz-Ruiz et al. (2012) Voxel 60 56 68 - - -
Casanova et al. (2013) Voxel 61.4 58.2 65.5 - - -
Notre
approche
Analyse
d’histogrammes
65.2 85.7 33.3 66.6 60 0.96
Tableau 3.11 – Comparaison des performances de classification HC/sMCI de notre approche avec d’autres approches.
AD vs pMCI
E´tude Type PR
(%)
SE
(%)
SP
(%)
VPP
(%)
VPN
(%)
AUC
Mun˜oz-Ruiz et al. (2012) Voxel 51 54 43 - - -
Liu et al. (2015) ROI - 56 61 - - -
Notre
approche
Analyse
d’histogrammes
75 73.3 76.5 73.3 76.5 0.74
Tableau 3.12 – Comparaison des performances de classification AD/pMCI de notre approche avec d’autres approches.
AD vs sMCI
E´tude Type PR
(%)
SE
(%)
SP
(%)
VPP
(%)
VPN
(%)
AUC
Mun˜oz-Ruiz et al. (2012) Voxel 65 62 66 - - -
Liu et al. (2015) ROI - 77 73 - - -
Notre
approche
Analyse
d’histogrammes
75 86.7 55.6 76.5 71.4 0.80
Tableau 3.13 – Comparaison des performances de classification AD/sMCI de notre approche avec d’autres approches.
3.3 Application 2 : essai clinique de Scle´rose en
plaques
L’IRM ce´re´brale joue un roˆle primordial dans le diagnostic, la re´ponse au
traitement et la pre´diction de la progression de la scle´rose en plaques. La scle´rose
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en plaques est une maladie inflammatoire, de´mye´linisante et neurode´ge´ne´rative
caracte´rise´e par la pre´sence de multiples le´sions dans le syste`me nerveux central
et cliniquement par des pousse´es et une aggravation du handicap.
Au cours des deux dernie`res de´cennies, des progre`s significatifs ont e´te´
accomplis dans le traitement de la scle´rose en plaques avec l’introduction de
traitements efficaces pour la forme re´mittente re´currente de la maladie (Miller
and Rhoades, 2012). Mais a` ce jour, les re´sultats des essais cliniques sur la forme
progressive de la maladie (SEP-SP et SEP-PP) ont e´te´ ge´ne´ralement de´cevants. En
effet, les nouveaux traitements semblent plus efficaces pour pre´venir les
pousse´es, les le´sions ou pour atte´nuer la progression du handicap a` court terme
qu’a` long terme. De Angelis et al. (2018) pre´sentent une revue des traitements
re´cents utilise´s dans la SEP progressive.
La compre´hension des me´canismes diffus sous-jacents de la SEP est complexe
et nous pensons qu’une approche multimodale est ne´cessaire pour ge´ne´rer des
mesures combine´es refle´tant les poids respectifs de ces me´canismes. Aujourd’hui,
nous avons acce`s a` un large e´ventail de biomarqueurs et il a e´te´ admis qu’un
biomarqueur unique ne peut, a` lui seul, refle´ter tous les me´canismes de la
maladie. Par conse´quent, de nombreuses e´tudes se sont inte´resse´es a` la
combinaison de biomarqueurs pour ame´liorer la pre´cision du diagnostic. Pour ce
faire, des me´thodes line´aires (Su and Liu, 1993; Pepe and Thompson, 2000; Liu
et al., 2011; Yin and Tian, 2014; Kang et al., 2016) ou des me´thodes non
line´aires (Kouskoumvekaki et al., 2008; Huang and Fong, 2014; Xu et al., 2015)
ont e´te´ utilise´es pour combiner plusieurs biomarqueurs dans diverses maladies
neurologiques.
L’IRM conventionnelle fournit une information cruciale sur les me´canismes de
la SEP, telle que la quantification de l’atrophie ce´re´brale en mesurant le volume
des tissus ce´re´braux et l’e´paisseur corticale (Steenwijk et al., 2016). Cependant,
les se´quences classiques d’IRM ne sont pas en mesure de de´tecter ou de quantifier
les caracte´ristiques he´te´roge`nes de la maladie (e.g. la de´mye´linisation, la
remye´linisation et la perte axonale). Les se´quences IRM non conventionnelles
fournissent des biomarqueurs capables de surmonter, au moins partiellement, ces
limites. En effet, de nombreuses e´tudes sugge`rent que le ratio de transfert
d’aimantation (MTR) est principalement un biomarqueur de de´mye´linisation
(Schmierer et al., 2004), et que la fraction d’anisotropie (FA) et le coefficient de
diffusion apparent (ADC) de l’imagerie de diffusion sont repre´sentatifs de la
destruction tissulaire et de la perte axonale (Cercignani et al., 1999; Rovaris
et al., 2005).
La me´thode de lecture d’un essai the´rapeutique doit eˆtre aussi pre´cise que
possible pour de´duire l’effet d’un traitement. C’est pourquoi nous proposons
d’aller plus loin que les e´tudes traditionnelles qui proposent une analyse
individuelle des biomarqueurs base´e sur une analyse statistique entre le groupe
traite´ et le groupe placebo. L’ide´e est d’effectuer une analyse d’histogrammes et
d’extraire un certain nombre de me´triques de ces histogrammes. En effet,
certaines e´tudes ont e´tudie´ les avantages de l’analyse par histogramme dans les
maladies neurologiques, d’apre`s Tofts et al. (2004a), les histogrammes
fournissent des informations utiles sur les me´canismes sous-jacents de la maladie
et permettent la quantification du changement pathologique diffus. L’utilisation
de cette approche est particulie`rement inte´ressante dans le cas de la SEP en
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raison de la pre´sence simultane´e de le´sions dans le SNC mais aussi une alte´ration
diffuse dans les tissus ce´re´braux. Les mesures IRM tel que le MTR (Dehmeshki
et al., 2001a,b) et les biomarqueurs de diffusion (i.e. ADC et FA) sont sensibles a`
ces subtiles anomalies diffuses et nous utilisons donc l’analyse par histogramme
de ces biomarqueurs pour prendre en compte les changements diffus dans la SEP.
Apre`s l’analyse d’histogrammes, nous utilisons une analyse factorielle appele´e
analyse factorielle multiple (AFM) pour extraire des combinaisons line´aires des
biomarqueurs (i.e. les composantes principales). Enfin, nous avons utilise´ un
algorithme de classification hie´rarchique base´ sur ces composantes principales
(HCPC 31).
3.3.1 Mate´riels
3.3.1.1 La population d’e´tude
3.3.1.1.1 La base de donne´e : essai clinique MS-SPI
Notre laboratoire a participe´ a` l’essai the´rapeutique MS-SPI conduit par les
laboratoires MEdDay sur le MD1003. Il s’agit d’un essai multicentrique randomise´
de phase III, controˆle´ par placebo 32, visant a` e´tudier l’effet de la biotine a` forte
dose (MD1003) sur la SEP progressive. Il regroupe au total 154 patients recrute´s
dans 16 centres avec 103 patients randomise´s dans le bras MD1003 et 51 dans le
bras placebo. Le MD1003 est un me´dicament expe´rimental susceptible de
promouvoir l’activite´ de plusieurs enzymes, notamment l’ace´tylCoA carboxylase,
implique´es dans la production d’e´nergie et la synthe`se de la mye´line (Peyro
Saint Paul et al., 2016). Son mode d’action peut affecter les cibles lie´es a` la SEP
progressive. L’e´tude pilote indique une ame´lioration clinique (i.e. EDSS et
T25FW) chez 91% des participants dans les deux a` huit mois suivant le de´but du
traitement par MD1003. Pour plus de de´tails sur les crite`res d’inclusion,
d’exclusion et sur le MD1003, voir Sedel et al. (2015); Tourbah et al. (2016b) ou
encore la the`se de Dutilleul (2015).
Les donne´es de notre e´tude ont e´te´ obtenues a` partir d’une e´tude IRM
ancillaire de l’essai clinique MS-SPI qui regroupe 75 participants. Au cours d’une
phase controˆle´e par placebo de 12 mois, les patients ont e´te´ randomise´s pour
recevoir trois fois par jour (TID) le MD1003 (100 mg de biotine) ou un placebo
par voie orale, suivi par le MD1003 pour tous les patients a` partir du 12e`me
mois. Le sche´ma de l’essai clinique est pre´sente´ sur la figure 3.11.
FIGURE 3.11 – Plan d’expe´rience de l’e´tude IRM ancillaire de l’essai MS-SPI.
31. ”Hierarchical Clustering on Principal Components”
32. Le double aveugle a e´te´ leve´ dans le courant de la the`se, nous avons ainsi pu faire nous meˆme
les analyses statistiques.
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3.3.1.1.2 La population analyse´e
Parmi les 75 participants de l’e´tude IRM ancillaire de l’essai MS-SPI, nos
analyses ont e´te´ mene´es sur 40 patients. Parmi ces patients, 29 ont rec¸u le
traitement MD1003 et 11 patients ont rec¸u un placebo durant les 12 premiers
mois. Lors du suivi longitudinal de 2 ans, certains patients ne se sont plus
pre´sente´s aux examens annuels d’IRM, et la me´thode d’analyse que nous avons
choisie, de´crite plus bas, n’ope`re pas sur des donne´es manquantes. De plus, nous
avons se´lectionne´ les sujets de sorte qu’ils soient apparie´s en aˆge et en sexe (voir
les de´tails de´mographiques sur le tableau 3.14).
MD1003 Placebo valeur-p
Nombre de sujet
N=40
29 11 –
Aˆge 51.4±9.0 50.5±7.5 0.9
Genre
Femme/Homme
13/16 7/4 0.3
Forme de SEP
(SEP-PP/SEP-SP)
14/15 6/5 0.8
Dure´e de la maladie 15±6.7 19.6±7.7 0.2
EDSS 5.8±1.0 6.3±0.5 0.06
Tableau 3.14 – Information de´mographique de la population de notre e´tude
± repre´sentent moyennes ± e´cart-type. Toutes les valeurs p sont base´es sur les tests U de Mann-Whitney, a` l’exception du
Genre et les formes de SEP, qui sont base´es sur le test khi-deux χ2. Le MD1003 est le traitement e´value´ dans l’essai
clinique. Les valeurs de la dure´e de la maladie et l’EDSS sont celles de la baseline M00 (Abrv : SEP-PP, SEP primaire
progressive ; SEP-SP, SEP secondairement progressive ; EDSS, Expanded Disability Status Scale)
3.3.1.2 Acquisitions IRM
L’essai MS-SPI est un essai multicentrique, tous les parame`tres des acquisitions
IRM ont e´te´ homoge´ne´ise´s entre les six centres participant : Clermont-Ferrand,
Marseille, Paris, Reims, Rennes et le notre a` Toulouse. Toutefois, les images du
centre de Clermont-Ferrand n’ont pas e´te´ exploite´es car le centre a utilise´ une
re´solution spatiale diffe´rente que celle des autres centres pour la se´quence 3D-T1.
Cette sous-e´tude IRM re´alise´e a` 3 Tesla regroupe les se´quences suivantes :
→ 3D-T1
→ T1 Spin Echo
→ T1 Spin Echo avec injection de Gadolinium (0.2mL/kg avec 5min de de´lai)
→ T2-2D
→ DP-2D
→ FLAIR-3D
→ Diffusion
→ Spectroscopie par re´sonance magne´tique
→ Relaxometrie
→ Transfert d’aimantation
Toutefois, les analyses de notre e´tude ont e´te´ effectue´es sur les se´quences T1-3D,
imagerie de diffusion et de transfert d’aimantation. Les parame`tres d’acquisition
de ces diffe´rentes se´quences IRM sont re´sume´s dans le tableau 3.15.
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SIEMENS PHILIPS
T1-3D Nombre de coupes 176 182
Re´solution(mm3) 1.0×1.0×1.0 1.0×1.0×1.0
TE(ms) 2.26 4.6
TR(ms) 1900 9.8
Matrice (mm) 256×256×176 256×256×182
Diffusion Nombre de coupes 60 60
Re´solution(mm3) 2.0×2.0×2.0 2.0×2.0×2.0
TE(ms) 99 64
TR(ms) 11000 10000
Matrice (mm) 256×256×120 256×256×120
Transfert d’aimantation Nombre de coupes 44 120
Re´solution(mm3) 1.0×1.0×3.0 1.0×1.0×1.0
TE(ms) 4.5 5
TR(ms) 750 62
Matrice (mm) 192×256×132 256×256×120
Tableau 3.15 – Parame`tres d’acquisition des diffe´rentes se´quences utilise´es dans notre e´tude
3.3.1.3 Analyse par IRM multimodale
L’analyse des donne´es des diffe´rentes se´quences a e´te´ re´partie entre les
diffe´rents centres :
→ Marseille : Transfert d’aimantation
→ Rennes : Imagerie du tenseur de diffusion
→ Toulouse : Analyse structurelle (telle que la volume´trie). Ainsi nous sommes
charge´s, a` Toulouse, de l’analyse des acquisitions 3D-T1.
De ces trois se´quences, quatre biomarqueurs ont e´te´ extraits : E´paisseur
corticale (EC), coefficient de diffusion apparent (ADC), Fraction d’anisotropie
(FA) et le ratio de transfert d’aimantation (MTR), comme cela a e´te´ re´sume´ dans
le tableau 3.16 et dont les cartes parame´triques sont repre´sente´es sur la
figure 3.12.
Centre
d’analyse
Biomarqueurs et
cartes parame´triques
Re´gion Approche / Logiciel
T1-3D Toulouse E´paisseur corticale (EC) Cortex entier Matlab Toolbox Corthizon
Diffusion Rennes
- Coefficient de
diffusion apparent (ADC)
- Fraction d’anisotropie (FA)
Cerveau entier*
Formules1.5 et 1.6
MedINRIA
Transfert d’aimantation Marseille
Ratio de transfert
d’aimantation (MTR)
Cerveau entier*
formule 1.7
SPM8
Tableau 3.16 – Les diffe´rentes se´quences IRM utilise´es dans notre e´tude et les biomarqueurs correspondants
* Les voxels correspondant au LCS ont e´te´ exclus de nos analyses
FIGURE 3.12 – Les diffe´rents biomarqueurs IRM utilise´s dans cette e´tude.
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3.3.1.3.1 Imagerie structurelle
Nous n’avons pas effectue´ d’analyses volume´triques car Dutilleul (2015), dans
sa the`se, a de´ja` explore´ ce marqueur dans le cadre de l’essai MS-SPI. De plus
nous avions besoin d’un biomarqueur structurel qui pourrait eˆtre estime´ dans
chaque voxel de l’image, ce qui nous permettrait d’en extraire l’histogramme et
d’y appliquer l’approche de´crite dans la section 3.1.
La mesure IRM que nous avons choisi d’extraire de l’IRM ponde´re´e en T1 est
l’e´paisseur corticale (EC). Tout comme dans la pre´ce´dente application elle a e´te´
estime´e a` l’aide de la toolbox Matlab CorThiZon. L’EC a e´te´ mesure´e sur tout le
cortex a` l’aide de l’equation de Laplace (Querbes et al., 2009) comme cela a e´te´
de´crit dans la section 3.2.1.4.1.
3.3.1.3.2 Tenseur de diffusion
Le pre´traitement des donne´es DTI comprend trois e´tapes : Correction des
distorsions cause´es par les courants de Foucault, l’extraction du craˆne, et
l’estimation du tenseur de diffusion. Ce pre´traitement est re´alise´ par un ope´rateur
du centre de Rennes utilisant le logiciel MedINRIA (Toussaint et al., 2007).
MedINRIA est un logiciel de traitement et de visualisation d’images me´dicales
regroupant diffe´rents modules. Le module ”DTI Track” fournit tous les outils
ne´cessaires pour une analyse en profondeur des donne´es DTI et le suivi des
fibres. Mais aussi l’estimation du champ de tenseur de diffusion, le calcul des
cartes FA/ADC, lissage du tenseur et l’extraction des fibres.
L’estimation du tenseur se fait a` l’aide d’une famille de mesures
riemanniennes appele´e log-euclidean. Ces mesures posse`dent d’excellentes
proprie´te´s the´oriques et donnent des re´sultats similaires dans la pratique, mais
avec des calculs beaucoup plus simples et plus rapides. Cette nouvelle approche
est base´e sur une nouvelle structure d’espace vectoriel pour tenseurs. Dans ce
cadre, les calculs riemanniens peuvent eˆtre convertis en calculs euclidiens une
fois que les tenseurs ont e´te´ transforme´s en logarithmes matriciels. Pour plus de
de´tails voir la the`se de Fillard (2008).
Apre`s diagonalisation du tenseur de diffusion, le coefficient de diffusion
apparent (ADC) et de la fraction d’anisotropie (FA) ont e´te´ mesure´s dans chaque
voxel de l’image (formule 1.5 et 1.6) et ont e´te´ cartographie´s. Les voxels du LCS
n’ont pas e´te´ pris en compte. Le de´tail des calculs de ces parame`tres de diffusion
se trouve dans la partie E´tat de l’art section 1.1.1.2.1.
3.3.1.3.3 Imagerie de transfert d’aimantation
Les cartes du ratio de transfert d’aimantation (MTR) ont e´te´ calcule´es a` l’aide
d’une me´thode semi-automatique voxel a` voxel, selon l’e´quation (1.7). Les cartes
MTR ont e´te´ recale´es sur les images correspondantes ponde´re´es en T2 de chaque
sujet. Les cartes MTR ont e´te´ normalise´es dans l’espace MNI a` l’aide du template
anatomique T1 fourni dans le logiciel SPM8. Des pixels avec un pourcentage de
tissu (SG + SB) supe´rieur a` 90% ont e´te´ utilise´s pour masquer la carte MTR
normalise´e. Ces analyses ont e´te´ effectue´es par un ope´rateur au centre de
Marseille. Pour plus de de´tails sur l’imagerie de transfert d’aimantation voir la
section 1.1.1.2.2.
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3.3.2 Me´thodes
Apre`s avoir extrait les diffe´rentes me´triques des histogrammes des
biomarqueurs, nous proce´dons a` une e´tape d’extraction de caracte´ristique afin de
re´duire la dimensionnalite´ en utilisant une analyse factorielle multiple (AFM).
Notre objectif e´tant de conclure plus efficacement sur l’apport d’un traitement
dans un essai clinique, il e´tait important de combiner les biomarqueurs de la
manie`re la plus pre´cise et efficace. Dans notre e´tude, nous avons commence´ par
utiliser l’approche classique consistant a` e´valuer le traitement sur la base d’une
analyse individuelle et inde´pendante de chaque biomarqueur. Ensuite, nous
avons applique´ notre approche, combinant d’abord les me´triques d’histogrammes
des biomarqueurs utilisant l’AFM, puis un clustering hie´rarchique base´ sur les
composantes principales obtenus a` partir de l’AFM pour classer les patients du
bras MD1003 et ceux du bras placebo.
3.3.2.1 Analyse d’histogrammes
A` partir des cartes parame´triques nous avons extrait quatre histogrammes
pour chaque patient de l’e´tude : EC, ADC, FA et MTR. Pour la cre´ation de ces
histogrammes, nous avons proce´de´ de la meˆme manie`re que la pre´ce´dente
application (section 3.2.1.5), nous avons applique´ un filtre me´dian3D pour
atte´nuer les spikes des histogrammes et choisi un nombre de bins e´gale a` 101.
Puis nous avons normalise´ les histogrammes et enfin nous avons extrait 11
me´triques des histogrammes des 4 biomarqueurs : Q0% (min), Q10%, Q20%,
Q30%, Q40%, Q50%(me´diane), Q60%, Q70%, Q80%, Q90% and Q100% (max).
Ainsi, pour chaque patient, nous avons un total de 44 variables a` chaque point
temporel M00, M12 et M24.
3.3.2.2 Analyses individuelles inde´pendantes
L’analyse individuelle, qui correspond a` l’approche classique utilise´e dans les
essais the´rapeutiques, consiste a` effectuer des analyses statistiques sur les
moyennes des biomarqueurs sur tout le cerveau 33, se´pare´ment.
— Une comparaison des moyennes des biomarqueurs entre le groupe MD1003
et le groupe Placebo est effectue´e a` l’aide du test U de Mann-Whitney, une
alternative non parame´trique au test t a` deux e´chantillons non apparie´s. Il est
utilise´ lorsque les donne´es ne sont pas normalement distribue´es.
— Afin d’e´valuer l’effet du traitement, les variations des diffe´rents biomarqueurs
mesure´s chez les sujets placebo et chez les sujets traite´s ont e´galement e´te´
compare´es, par des tests de Mann-Whitney. La variation des biomarqueurs a
e´te´ mesure´e selon la formule (3.13).
V ar(%) =
biomarqueur(M12)− biomarqueur(M00)
biomarqueur(M00)
× 100 (3.13)
avec M12 la valeur du biomarqueur a` 12mois. Il s’agit ainsi de la variation
sur un an. La mesure de la variation sur 2 ans se fait de la meˆme fac¸on en
remplac¸ant M12 par M24.
33. Ou sur des tissus spe´cifiques (e.g. SBAN, SGAN...), mais dans notre cas les mesures des
biomarqueurs ont e´te´ effectue´es sur tout le cerveau (en supprimant les voxels correspondant au
LCS).
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3.3.2.3 Analyse Factorielle Multiple
L’analyse factorielle multiple (AFM) (Escofier and Page`s, 1990) est une
extension ponde´re´e de l’analyse en composantes principales (ACP) qui permet
d’analyser des donne´es multivarie´es ou les individus sont de´crits par plusieurs
ensembles de variables structure´s en groupes/blocs. Elle est aussi appele´e ACP
multiblocs (ou multitables). L’AFM permet d’analyser simultane´ment les tableaux
de variables et d’obtenir des re´sultats, notamment graphiques, permettant
d’e´tudier la relation entre les observations, les variables et les tableaux. Elle est
utilise´e lorsque plusieurs ensembles de variables ont e´te´ mesure´s sur le meˆme
ensemble d’observations. La MFA se de´roule en deux e´tapes : premie`rement, elle
effectue une ACP pour chaque bloc de donne´es (M00, M12 et M24) et
”normalise” chaque bloc en divisant tous leurs e´le´ments par la premie`re valeur
propre de l’ACP. Puis, tous les blocs de donne´es normalise´s sont regroupe´s dans
un tableau de donne´es qui a son tour est analyse´ via une ACP. Pour plus de
de´tails, voir Abdi et al. (2013).
Dans notre cas, les ensembles de donne´es sont mesure´s sur les meˆmes
observations (i.e. les 40 patients atteints de SEP progressive de l’essai) a`
diffe´rentes occasions (i.e. trois points temporels M00, M12 et M24). Le premier
ensemble de donne´es correspond aux donne´es collecte´es a` l’examen M00, le
second aux donne´es collecte´es 12 mois apre`s (M12) et le troisie`me aux donne´es
collecte´es 24 mois apre`s (M24). Le but de l’analyse est donc d’e´valuer l’e´volution
de la position des observations (tableau 3.17). La MFA a e´te´ re´alise´e a` l’aide du
package FactoMineR du logiciel R.
Les diffe´rents constituants de la MFA sont :
— Les blocs de l’AFM : les 3 points du suivi temporel repre´sentent les 3 blocs
(M00, M12 et M24).
— Les variables actives : 11 quantiles pour chaque biomarqueur. Ainsi, un total
de 44 variables pour chaque bloc.
— Variables supple´mentaires/illustratives : il s’agit d’une variable qualitative
qui informe si le patient fait parti du bras traite´ MD1003 ou du bras non
traite´ Placebo. Une variable supple´mentaire n’a aucune influence sur la
cre´ation des composantes principales mais reste ne´anmoins importante
pour l’interpre´tation une fois projete´e sur les plans factoriels.
M00 M12 M24
Sujets Drug
ADC FA MTR EC ADC FA MTR EC ADC FA MTR EC
Sujet1 Q0...Q100 Q0...Q100 Q0...Q100 Q0...Q100 Q0...Q100 Q0...Q100 Q0...Q100 Q0...Q100 Q0...Q100 Q0...Q100 Q0...Q100 Q0...Q100
.
.
.
Sujet40
.
.
.
.
.
.
.
.
.
.
.
.
.
.
.
.
.
.
.
.
.
.
.
.
.
.
.
.
.
.
.
.
.
.
.
.
Tableau 3.17 – Tableau repre´sentatif des donne´es de notre e´tude sur l’essai MS-SPI.
”M00”, ”M12” et ”M24” repre´sentent les 3 blocs actifs de l’AFM, ”Drug” est une variable supple´mentaire qui nous informe
si le patient est du bras placebo ou du bras MD1003 et ”Q0...Q100” repre´sente les 11 quantiles extraits des histogrammes
des biomarqueurs (Q0%, Q10%, Q20%, Q30%, Q40%, Q50%, Q60%, Q70%, Q80%, Q90%, Q100%).
3.3.2.4 Clustering hie´rarchique
L’approche HCPC (clustering hie´rarchique sur composantes principales,
d’apre`s Josse 2010) nous permet de combiner les me´thodes standards utilise´es
dans l’analyse de donne´es multivarie´es : les me´thodes des composantes
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principales (e.g. ACP et AFM) et la classification ascendante hie´rarchique.
La MFA a re´duit la dimensionnalite´ des donne´es a un nombre restreint de
variables (i.e. composantes principales) de´rive´es des variables d’entre´e,
contenant les plus importantes informations des donne´es. La MFA peut eˆtre
conside´re´e comme une e´tape de pre´traitement et de de´bruitage pouvant conduire
a` une mise en cluster plus stable. En effet, elle permet de prendre en compte la
structure des groupes et de rendre le clustering plus robuste en supprimant les
dernie`res dimensions.
La classification ascendante hie´rarchique (CAH) est une technique statistique
visant a` partitionner une population en diffe´rentes classes ou sous-groupes. La
classification est ascendante car elle part des observations individuelles (tous les
individus sont dans une unique classe) ; elle est hie´rarchique car elle produit des
classes ou groupes de plus en plus vastes, incluant eux meˆmes des sous-groupes.
Le principe de la CAH est de rassembler des individus selon un crite`re de
ressemblance de´fini au pre´alable qui s’exprimera sous la forme d’une matrice de
distances, exprimant la distance existant entre les individus pris deux a` deux. La
CAH va ensuite rassembler les individus de manie`re ite´rative afin de produire un
dendrogramme (arbre de classification). De nombreuses me´thode d’agre´gation
existe pour construire le dendrogramme (saut minimum, distance maximum,
moyenne, Ward. . . ). Nous privile´gierons la me´thode de Ward. Elle cherche a`
minimiser l’inertie intra-classe et a` maximiser l’inertie interclasse afin d’obtenir
des classes les plus homoge`nes possibles. L’e´tape du de´coupage de l’arbre en
sous-classes est importante, car c’est ainsi que nous obtenons les diffe´rents
regroupements et le nombre de classe. De notre cas, nous avons choisi d’obtenir
deux classes : une classe regrouperait les patients SEP faisant parti du bras
MD1003 et l’autre classe regrouperait ceux du bras Placebo. La classification
HCPC a e´te´ re´alise´e a` l’aide du package FactoMineR du logiciel R.
Afin d’e´valuer le clustering obtenu a` l’aide de HCPC, nous avons utilise´ 3
mesures d’e´valuation externes : Purete´, rand index et l’entropie. Les mesures
d’e´valuation externes permettent de comparer le regroupement propose´ par le
clustering aux e´tiquettes re´elles des objets.
— Purete´
Afin de calculer la purete´ (Manning et al., 2008), chaque cluster est affecte´ a` la
classe la plus fre´quente dans le cluster. Puis, la pre´cision de cette affectation est
mesure´e en comptant le nombre d’objets correctement assigne´s et en divisant
par le nombre total d’objets. C’est le pourcentage du nombre total d’objets qui
ont e´te´ classe´s correctement.
Purete´ =
1
N
k∑
i=1
max
j
|ci ∩ tj| (3.14)
ou` N est le nombre d’objets e´tiquete´s, k est le nombre de clusters, ci est
l’ensemble des objets de la classe i, et tj l’ensemble des objets appartenant au
cluster j et |ci ∩ tj| sont les objets a` la fois dans le cluster i et de la classe j.
— Rand Index :
L’indice de Rand (Rand, 1971) consiste a` ve´rifier si les couples d’objets de
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la meˆme classe, d’apre`s les connaissances disponibles, ont e´te´ place´s dans un
meˆme cluster.
RI =
V P + V N
V P + FP + FN + V N
(3.15)
Vrai positif (VP) si les deux objets sont de la meˆme classe et sont place´s dans
le meˆme cluster ; vrai ne´gatif (VN) quand les deux objets sont de classes
diffe´rentes et sont place´s dans deux clusters diffe´rents ; faux positif (FP)
correspond a` deux objets de classes diffe´rentes place´s dans le meˆme cluster ;
faux ne´gatif (FN) correspond a` deux objets de la meˆme classe dans deux
clusters diffe´rents.
— Entropie :
L’entropie est une mesure d’incertitude des clusters et des classes :
H = −
∑
k
|ck|
N
log
|ck|
N
. (3.16)
3.3.3 Re´sultats
3.3.3.1 Analyses statistiques
— Analyses a` M00, M12 et M24 de chacune des mesures
D’apre`s le U-test de Mann-Whitney, aucune diffe´rence significative n’a e´te´
retrouve´e entre les patients du bras Placebo et ceux du bras MD1003 a` la
baseline M00, a` M12 ou a` M24. Les re´sultats sont pre´sente´s sur la figure 3.13.
— Effet du traitement sur chacune des mesures
Lorsque nous comparons l’e´volution de l’e´paisseur corticale des patients de
l’essai, nous observons tre`s le´ge`rement plus d’atrophie, en un an et en deux
ans, dans le groupe Placebo que dans le groupe traite´. En ce qui concerne le
transfert d’aimantation, le MTR diminue pour le groupe Placebo et augmente
pour le groupe traite´, meˆme observation pour la fraction d’anisotropie. Ces
diffe´rences sont plus ou moins le´ge`res mais aucune n’est cependant
significative entre les deux groupes. Toutefois, nous observons une tendance
(p=0.05) entre les deux groupes dans la variation de l’ADC en un an qui
pourrait sous entendre une le´ge`re remye´linisation, mais cette tendance est
efface´e au bout de 2 ans, ce qui pourrait eˆtre explique´ du fait que le groupe
”Placebo” a` M24 correspond aux patients qui ont rec¸u le traitement durant un
an et le groupe ”MD1003” sont les patients qui ont rec¸u le MD1003 durant
deux ans.
Les re´sultats sont re´sume´s dans les tableaux 3.18 et 3.19.
Variation %
M00→M12 MD1003 Placebo valeur p
EC 0.40±3.06 0.35±3.76 n.s
ADC -0.19±1.35 0.97±1.90 0.05.
FA 2.21±5.86 -0.10±3.10 n.s
MTR 0.29±2.76 -0.08± 3.15 n.s
Tableau 3.18 – Re´sultats de l’e´volution des
biomarqueurs (%), en un an (M00→M12).
Variation %
M00→M24 MD1003 Placebo valeur p
EC -1.2±2.4 -0.98±2.9 n.s
ADC 1.9±1.1 2.5±1.4 n.s
FA 2.30±1.7 -1.4±0.9 n.s
MTR -0.33±2.55 -0.26±3.18 n.s
Tableau 3.19 – Re´sultats de l’e´volution des
biomarqueurs (%), en deux ans (M00→M24).
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FIGURE 3.13 – Boxplot a` M00, M12 et M24 de l’EC (mm), ADC (×10−3mm2/s), FA et MTR. Les deux groupes MD1003 et
Placebo ont e´te´ compare´s a` l’aide du test de Mann-Whitney (α = 0.05).
3.3.3.2 L’analyse factorielle multiple
Les groupes de l’AFM sont repre´sente´s par les 3 dates M00, M12 et M24 ; les
variables de l’AFM par les quantiles de chaque biomarqueur. Nous avons ajoute´ un
groupe supple´mentaire appele´ ”Drug” qui de´crit si un patient appartient au groupe
MD1003 ou au groupe Placebo.
Nous choisissons le nombre d’axes principaux de fac¸on a` conserver le
maximum d’inertie avec le minimum de facteur. Pour cela, nous utilisons deux
crite`res empiriques : la re`gle de Kaiser (Kaiser, 1960) qui sugge`re de ne
conserver que les axes associe´s aux valeurs propres supe´rieures a` 1 34 et la re`gle
du ”coude” qui sugge`re de se´lectionner les axes avant le de´crochement qu’on
peut observer sur l’e´boulis des valeurs propres. Ainsi, comme il est de´monstre´ sur
34. Une valeur propre > 1 indique que la composante principale concerne´e repre´sente plus de
variance par rapport a` une seule variable d’origine.
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la figure 3.14, nous avons conserve´ les 3 premie`res composantes principales (PC)
expliquant 71% de la variabilite´ totale porte´e par les donne´es.
FIGURE 3.14 – Le pourcentage de variance explique´e pour chaque dimension. Nous observons un de´crochement au 4e`me
axe, puis de´croissance re´gulie`re donc d’apre`s le crite`re du coude, ce sont les 3 premie`res dimensions qui auraient un
e´ventuel inte´reˆt. De plus, il apparaˆıt que les valeurs propres des 3 premie`res dimensions sont supe´rieurs a` 1, respectant
ainsi le crite`re de Kaiser.
L’AFM tout comme l’ACP, fournissent plusieurs mesures et graphiques qui
permettent d’interpre´ter les re´sultats. Nous nous inte´ressons particulie`rement aux
repre´sentations des individus, des groupes et au coefficient RV :
— La repre´sentation des individus
La repre´sentation des individus sur les axes principaux (figure 3.15), ne montre
pas deux groupes distincts. En effet, les ellipses de confiance associe´es aux deux
groupes MD1003 et Placebo se chevauchent, ce qui signifie que les deux groupes
sont relativement similaires.
— La repre´sentation des groupes
Sur la figure 3.16, nous observons que les coordonne´es des 3 groupes actifs
(M00, M12 et M24) sur les 1e`re, 2e`me et 3e`me dimensions sont quasiment
identiques, elles contribuent de la meˆme manie`re a` la construction des
composantes principales. A` la diffe´rence du groupe supple´mentaire ”Drug”, qui
nous le rappelons, de´finit si les patients sont du bras traite´ ou du bras placebo,
ses coordonne´es sont tre`s proches de l’origine des axes indiquant une
contribution faible, voire nulle, a` l’AFM.
— Coefficient RV
Le coefficient RV (Robert and Escoufier, 1976) permet d’e´valuer la corre´lation
entre deux matrices de variables quantitatives ou deux tableaux issus d’analyses
multivarie´es. Il peut eˆtre interpre´te´ comme une ge´ne´ralisation du coefficient de
corre´lation entre deux ensembles de variables.
Le tableau 3.20 montre que les groupes actifs (M00, M12 et M24) sont fortement
corre´le´s les uns aux autres (RV> 0.75) et a` la MFA (RV> 0.9). Contrairement au
groupe supple´mentaire ”Drug” qui n’est pas corre´le´ aux groupes actifs et a` l’AFM
(RV< 0.05), ce qui signifie que les informations contenues dans les groupes actifs
M00, M12 et M24 sont tre`s similaires et d’autre part, le coefficient RV souligne a`
nouveau la faible contribution du groupe supple´mentaire ”Drug”.
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FIGURE 3.15 – Repre´sentation des individus. Les individus (patients) sont pre´sente´s par des points sur le nuage de points
projete´ sur les deux premiers axes principaux de MFA. Chaque individu est colore´ suivant la variable qualitative
supple´mentaire ”Drug” (placebo ou MD1003). Les ellipses sont des ellipses de confiance de 95% autour des points moyens
du groupe ’Drug’.
FIGURE 3.16 – Repre´sentation des groupes MFA. M00, M12 et M24 sont les groupes MFA. ”Drug” est un groupe
supple´mentaire.
3.3.3.3 E´valuation du clustering hie´rarchique
Le clustering hie´rarchique a e´te´ re´alise´ en utilisant le crite`re de Ward sur les 3
premie`res composantes principales de l’AFM. Un nombre de 2 clusters a e´te´ fixe´
pour correspondre au nombre de groupes de patients (MD1003 et Placebo). La
distance euclidienne est la me´trique choisie. Le re´sultat HCPC est repre´sente´ sur
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Drug M00 M12 M24 MFA
Drug 1.0 0.03 0.04 0.04 0.04
M00 0.03 1.0 0.79 0.84 0.94
M12 0.04 0.79 1.0 0.82 0.92
M24 0.04 0.84 0.82 1.0 0.94
MFA 0.04 0.94 0.92 0.94 1.0
Tableau 3.20 – Coefficients RV entre les groupes (actifs et supple´mentaire) et l’AFM
les dendrogrammes de la figure 3.17.
FIGURE 3.17 – Dendrogramme 2D (gauche) et 3D projete´ sur les deux premiers axes principaux (droite) de la
classification par HCPC ayant pour variables les 3 premie`res composantes principales de l’AFM. 2 clusters sont repre´sente´s
(en noir et rouge).
Afin d’e´valuer le clustering obtenu a` l’aide de HCPC, nous avons utilise´ 3
mesures : Purete´, Rand index et l’entropie. Les re´sultats sont pre´sente´s sur la
figure 3.18. Les deux groupes, MD1003 et Placebo, ne sont pas se´pare´s
correctement (Purete´=62%). Le clustering HCPC a valide´ une observation faite
lors de l’e´tude de l’AFM : le groupe MD1003 est similaire au groupe Placebo.
FIGURE 3.18 – E´valuation du clustering hie´rarchique (Placebo VS MD1003), base´ sur les composantes principales
obtenues a` partir de l’AFM.
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3.3.4 Discussion et limites
Les re´sultats de l’analyse factorielle multiple base´e sur les me´triques des
histogrammes des biomarqueurs, permettent d’une part d’e´tudier la relation entre
les patients recevant le traitement et ceux recevant le placebo et d’autre part
d’e´valuer l’e´volution dans le temps. En effet, comme pre´sente´ dans les re´sultats,
le graphique des individus AFM montre que les ellipses de confiance des groupes
MD1003 et placebo se chevauchent, ce qui atteste de la similitude de ces groupes.
Cette conclusion rejoint la conclusion e´tablie par les analyses individuelles des
biomarqueurs. De plus, le clustering hie´rarchique sur les composantes principales
n’a pas permis de se´parer les patients MD1003 des patients Placebo. Ainsi, nous
pouvons conclure que, sur la base des biomarqueurs IRM, a` savoir EC, FA, ADC et
MTR, le traitement teste´ ne semble pas avoir d’effet sur la SEP progressive. En ce
qui concerne la progression dans le temps, la repre´sentation des groupes AFM
(M00, M12 et M24) et les coefficients RV montrent que les groupes actifs sont
fortement corre´le´s les uns aux autres (RV> 0.75), ce qui signifie qu’il n’y a pas
d’e´volution qu’il s’agisse du groupe MD1003 ou du groupe Placebo.
Deux pre´ce´dentes e´tudes d’imagerie (Tourbah et al., 2016a; Dutilleul, 2015),
se sont e´galement inte´resse´es a` l’apport du traitement MD1003 a` la SEP
progressive. Ces e´tudes montre que le MD1003 est associe´ a` une diminution du
volume ce´re´bral du cerveau entier et au niveau de la substance grise. Les effets
du MD1003 sur les mesures volume´triques peuvent eˆtre dus a` un phe´nome`ne de
pseudo-atrophie. Dans notre e´tude, aucune diffe´rence significative entre les
patients du groupe MD1003 et les patients du groupe Placebo n’a e´te´ observe´e en
ce qui concerne l’e´paisseur corticale, ce qui pourrait s’expliquer par le fait que les
patients inclus dans cet essai clinique pre´sentent une forme progressive de SEP et
sont de´ja` a` un stade avance´ de la maladie et il aurait donc e´te´ surprenant
d’observer une atrophie ce´re´brale apre`s un an ou` deux ans de suivi. En ce qui
concerne l’imagerie de transfert d’aimantation, nous n’avons pas observe´ de
changements significatifs entre les deux groupes dans leurs mesures MTR. Nous
nous attendions a` une augmentation significative des mesures MTR dans le
groupe MD1003 puisque le traitement a pour roˆle de stimuler la production
d’e´nergie dans les axones de´mye´linise´s, ame´liorer la synthe`se de la mye´line et
donc conduire a` la remye´linisation. Toutefois, nous avons observe´ une petite
tendance statistique dans la mesure ADC au bout d’un an de traitement. En effet,
l’ADC diminue dans le groupe MD1003 alors qu’elle augmente dans le groupe
Placebo. Cela pourrait indiquer une possible remye´linisation.
Le fait qu’il n’y ait pas de diffe´rences significatives entre les patients du bras
placebo et ceux du bras MD1003 et qu’il n’y ait pas d’e´volution dans le temps, ne
signifie pas ne´cessairement que le traitement n’a aucun effet sur la SEP
progressive en ge´ne´ral. En effet, notre e´tude se limite a` quatre biomarqueurs IRM
(EC, MTR, ADC et FA), et pour mener une e´tude plus comple`te et prendre en
compte l’aspect clinique de la maladie, il serait inte´ressant de combiner des
biomarqueurs IRM et des marqueurs cliniques tel que l’EDSS. En outre, bien que
l’analyse des biomarqueurs d’histogrammes du cerveau entier soit sensible aux
changements subtils et a` la de´tection des anomalies he´te´roge`nes, nous pourrions
affiner encore plus l’e´tude en nous concentrant non seulement sur les
histogrammes du cerveau entier, mais e´galement sur les histogrammes de la
substance grise et de la substance blanche d’apparence normale. En effet,
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Iannucci et al. (1999, 2000) sugge`rent que l’analyse d’histogrammes du MTR au
niveau de la substance blanche d’apparence normale de´tecte une anomalie alors
que l’analyse d’histogrammes MTR du cerveau entier n’en de´tecte aucune.
Le but de cette e´tude e´tait de pre´senter une me´thode permettant de combiner
des biomarqueurs IRM base´s sur l’analyse histogramme de biomarqueurs au lieu
d’une mesure unique de la tendance centrale (e.g. moyenne). Mais, nous sommes
bien conscient que ce traitement ne semble pas avoir la capacite´ de se´parer le
groupe traite´ du groupe placebo en fonction des quatre biomarqueurs IRM (EC,
ADC, FA, MTR). Il serait inte´ressant, dans une future e´tude, de travailler sur un
ensemble de donne´es comprenant des groupes clairement distincts (e.g. sujets
sains VS sujets SEP) pour quantifier la supe´riorite´ de notre me´thode et pour ce
faire, nous comparerions les performances de classification dans les deux cas :
avant de combiner les biomarqueurs et apre`s avoir applique´ notre approche de
biomarqueurs combine´s de´crite plus haut.
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4.1 Description de l’approche
4.1.1 Contexte
Dans le chapitre pre´ce´dent, nous avons propose´ de travailler avec les
histogrammes de parame`tres IRM. Pour ce faire, nous avons utilise´ une approche
qui consiste a` extraire des re´sume´s d’histogrammes tels que moyenne et
quantiles. Toutefois, il s’agit tout de meˆme d’un re´sume´, ce qui signifie que des
parties de l’information contenues dans les parame`tres IRM sont efface´es. Dans
ce chapitre, nous proposons une me´thode qui reme´die a` cela. En observant les
histogrammes des diffe´rents biomarqueurs, nous avons e´mis l’hypothe`se que,
puisque ces distributions n’e´taient pas gaussiennes, l’analyse de la moyenne,
me´diane et e´cart type n’e´tait pas suffisamment sensibles aux changements subtils
dus aux variations structurelles des tissus. Ainsi, les parame`tres de notre e´tude ne
sont plus des re´sume´s d’histogrammes mais les histogrammes eux-meˆmes. Il
s’agira de pre´server ces histogrammes dans leur globalite´ et de mesurer des
distances 1 entre eux. E´tant donne´ que diffe´rentes mesures de (dis)similarite´ sont
plus ou moins sensibles a` la forme, a` l’e´tendue, a` l’offset, etc, de l’histogramme,
nous avons donc e´tudie´ diffe´rentes familles de distances et recherche´ des
distances capables de refle´ter les diffe´rences entre les sujets de notre population.
1. Ici, le terme ”distance” est utilise´ en ge´ne´ral. Il existe cependant d’autres notions de distance
statistique, plus spe´cialise´es, pour lesquelles les termes divergence ou dissimilarite´ sont utilise´s.
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4.1.2 Notion de distance
Apre`s avoir extrait les histogrammes des images parame´triques pour chaque
sujet, des mesures de dissimilarite´ sont effectue´es entre les histogrammes.
Une distance est de´finie comme la longueur qui se´pare deux objets. Plus
formellement, en mathe´matiques, on appelle distance sur un ensemble E toute
application d de´finie sur le produit E2 = E × E et a` valeurs dans l’ensemble R+
des re´els positifs,
d : E × E −→ R+
ve´rifiant les axiomes suivants :
1- Syme´trie : ∀(a, b) ∈ E2, d(a, b) = d(b, a)
2- Se´paration : ∀(a, b) ∈ E2, d(a, b) = 0⇔ a = b
3- Ine´galite´ triangulaire : ∀(a, b, c) ∈ E3, d(a, c) ≤ d(a, b) + d(b, c)
(4.1)
Les mesures satisfaisant ces proprie´te´s sont appele´es distances et si elles ne
respectent pas tous les axiomes, elles sont parfois appele´es divergences.
Il existe deux approches pour mesurer la dissimilarite´ entre distributions : une
approche vectorielle et une approche probabiliste. E´tant donne´ que chaque bin
d’histogramme est suppose´ eˆtre inde´pendant des autres bins, un histogramme ou
une distribution peuvent eˆtre conside´re´s comme des vecteurs, i.e. un point de
l’espace euclidien ou un syste`me de coordonne´es carte´sien. Par conse´quent, de
nombreuses distances ge´ome´triques peuvent eˆtre applique´es pour comparer ces
distributions. Il existe de nombreux ouvrages sur les versions discre`tes de diverses
divergences dans la the´orie des probabilite´s et de l’information (Toussaint, 1974;
Kailath, 1967). Le calcul de la distance entre deux distributions peut eˆtre conside´re´
comme identique au calcul de la probabilite´ de Bayes (Duda et al., 2000). Cela
e´quivaut a` mesurer le chevauchement entre deux distributions comme e´tant leur
distance. L’approche probabiliste est base´e sur le fait qu’un histogramme d’une
mesure fournit la base d’une estimation empirique de la distribution.
Il existe plus de 40 mesures de dissimilarite´ qui peuvent eˆtre regroupe´es dans
7 familles aux proprie´te´s communes (Cha, 2007). Dans cette section nous allons
pre´senter ces familles et quelques-unes des mesures de dissimilarite´ (les formules
de toutes les mesures sont pre´sente´es dans l’annexe III).
1. Famille ”Minkowski Lp”
La famille Minkowski regroupe les mesures de distance les plus simples :
Euclidienne L2 (Duda et al., 2000) qui est la formule la plus familie`re de
distance entre deux points, ge´ne´ralise´e au cas des histogrammes ; Manhattan
L1 (Duda et al., 2000) qui additionne simplement les diffe´rences absolues
entre les bins de l’histogramme; Chebyshev Linf (Webb and Copsey, 2011) qui
est simplement la valeur maximale de la diffe´rence entre les histogrammes
pour tous les bins. Ces mesures sont les plus simples, mais elles ne permettent
pas de distinguer des histogrammes de formes similaires qui sont simplement
de´cale´s les uns des autres. Les formules associe´es a` ces me´triques sont les
suivantes :
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— Euclidienne L2
deuc =
√√√√ d∑
i=1
|Pi −Qi|2
— Manhattan L1
dman =
d∑
i=1
|Pi −Qi|
— Chebyshev Linf
dcheb = max
i
|Pi −Qi|
avec d le nombre de bins de l’histogramme, P et Q deux distributions ou`
Pi = Hi(X)/n, avec X un ensemble de n e´le´ments dont les valeurs sont
discre`tes et finies. Un histogramme H(X) d’un ensemble X repre´sente la
fre´quence de chaque valeur. La valeur de fre´quence du i-e`me bin est note´e
Hi(X).
Les mesures Canberra et Lorentzian sont des variations de L1. La mesure
de Canberra (Webb and Copsey, 2011) normalise les diffe´rences absolues
avec la somme des valeurs des deux bins et est connu pour eˆtre sensible
aux petits changements proches de ze´ro, et la mesure de Lorentzian (Deza
and Deza, 2014) est essentiellement le log de L1, bien que l’unite´ soit
ajoute´e pour assurer la non-ne´gativite´ et e´viter le log de ze´ro.
— Canberra
dcan =
d∑
i=1
Pi −Qi
Pi +Qi
— Lorentzian
dlor =
d∑
i=1
ln (1 + |Pi −Qi|)
2. Famille ”Intersection”
La mesure de non-intersection (Duda et al., 2000) est base´e sur la valeur
minimale entre chaque bin des histogrammes. Puisque nous nous inte´ressons
ici aux diffe´rences entre les histogrammes et que nous parlons d’histogrammes
normalise´s, cette mesure est e´gale a` ze´ro si les histogrammes sont identiques.
— Non-intersection
dNI = 1−
d∑
i=1
min(Pi, Qi) =
1
2
d∑
i=1
|Pi −Qi|
3. Famille ”Inner product”
Les mesures de cette famille traitent les deux histogrammes comme des
vecteurs et calculent le produit interne normalise´ par un facteur (P·Q). La
mesure Cosine (Webb and Copsey, 2011) est le produit interne normalise´ par
la racine carre´e de la somme des carre´s de chaque e´le´ment de l’histogramme.
Cette famille contient e´galement les ce´le`bres mesures de Jaccard (Jaccard,
1901) et Dice (Dice, 1945), qui contiennent e´galement le produit interne mais
ont un facteur de normalisation diffe´rent.
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— Cosine
dcos =
∑d
i=1 PiQi√∑d
i=1 P
2
i
√∑d
i=1Q
2
i
— Jaccard
djac =
∑d
i=1(Pi −Qi)2∑d
i=1 P
2
i +
∑d
i=1Q
2
i −
∑d
i=1 PiQi
— Dice
ddic =
∑d
i=1(Pi −Qi)2∑d
i=1 P
2
i +
∑d
i=1Q
2
i
4. Famille ”Fidelity”
Cette famille contient des mesures qui utilisent la somme des moyennes
ge´ome´triques des histogrammes modifie´es en utilisant la racine carre´e. Les
mesures Hellinger et Squared-Chord (Deza and Deza, 2014), sont les versions
les plus commune´ment utilise´es. La distance de Bhattacharyya
(Bhattacharyya, 1946) s’est ave´re´e eˆtre lie´e a` la probabilite´ baye´sienne
d’erreur de classification minimale, sa forme e´tant lie´e a` la distance de
Matusita (Matusita, 1951).
— Hellinger
dH = 2
√√√√1− d∑
i=1
√
PiQi
— Squared-Chord
dsqc =
d∑
i=1
(
√
Pi −
√
Qi)
2
— Bhattacharyya
dB = − ln
d∑
i=1
√
PiQi
5. Famille ”L2 quadratique χ2”
La mesure quadratique χ2 est utilise´e (Deza and Deza, 2014) car son facteur
de normalisation est syme´trique dans les deux histogrammes (par opposition
a` la mesure de Pearson et de Neyman χ2 qui normalisent les diffe´rences au
carre´ du nume´rateur par la valeur bin de l’un ou l’autre des histogrammes).
Cette mesure est essentiellement la distance euclidienne normalise´e entre deux
vecteurs.
— Euclidienne quadratique
dsqe =
d∑
i=1
(Pi −Qi)2
— Pearson χ2
dP =
d∑
i=1
(Pi −Qi)2
Qi
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— Neyman χ2
dP =
d∑
i=1
(Pi −Qi)2
Pi
6. Famille ”Shannon entropy”
Ces mesures prennent la forme de l’entropie de Shannon avec divers choix de
facteurs de normalisation. Applique´ a` deux histogrammes, elles mesurent
l’entropie croise´e minimale de deux distributions de probabilite´. Les mesures
de cette famille ne sont pas de vraies distances puisqu’elles ne sont pas
syme´triques. La divergence de Kullback-leibler (Kullback and Leibler, 1951)
permet de calculer exactement combien d’information est perdue lorsque nous
”approximons” une distribution avec une autre. Il y a aussi les mesures de
Jensen-Shannon et Jeffreys (Jeffreys Harold, 1946) qui est la forme syme´trique
de la divergence KL.
— Divergence Kullback-Leibler
dKL =
d∑
i=1
Pi ln
Pi
Qi
— Jeffreys
dj =
d∑
i=1
(Pi −Qi) ln Pi
Qi
— Jensen-Shannon
djs =
1
2
[ d∑
i=1
(
Pi ln
2Pi
Pi +Qi
) d∑
i=1
(
Qi ln
2Qi
Pi +Qi
)]
7. Famille ”Combinaison”
Cette famille pre´sente des mesures qui sont des combinaisons d’autres
mesures. Kumar-Johnson combine la mesure symmetrique χ2 et la divergence
moyenne arithme´tique et ge´ome´trique. La mesure Average combine les
mesures de Manhattan et et de Chebyshev.
— Kumar-Johnson
dKJ =
d∑
i=1
((P 2i −Q2i )2
2(PiQi)3/2
)
— Average(L1,L∞)
davg =
∑d
i=1 |Pi −Qi|+maxi |Pi −Qi|
2
4.2 Application : classification de la population de
Scle´rose en plaques
La scle´rose en plaques (SEP) est une maladie neurode´ge´ne´rative
de´mye´linisante. En raison de l’aspect diffus de la maladie, plusieurs e´tudes ont
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choisi l’analyse d’histogrammes afin de quantifier les changements pathologiques
diffus de la maladie. Un inconve´nient commun de ces e´tudes est que l’ensemble
des informations inclus dans l’histogramme n’est pas utilise´ ; seules des mesures
arbitraires sont choisies pour de´crire l’histogramme; incluant la moyenne, la
me´diane, les quantiles... Dans notre e´tude, nous proposons une deuxie`me
alternative a` l’utilisation des histogrammes qui consiste a inclure toute les
informations de l’histogramme, et pas seulement quelques descripteurs locaux,
dans un classifieur utilisant les k plus proches voisins (kNN), dans le but
d’ame´liorer les performances de classification de la population SEP. La figure 4.1
re´sume notre approche.
FIGURE 4.1 – Sche´ma re´sume´ de l’approche base´e sur les distances entre histogrammes.
4.2.1 Mate´riels et me´thodes
4.2.1.1 Population de l’e´tude
Notre population est constitue´e de 111 sujets. Une partie de cette population
provient de la base ADNI (cf. section 3.2.1.1.1) et l’autre de l’essai clinique
MS-SPI (cf. section 3.3.1.1.1). Nous avons extrait les 71 sujets controˆles d’ADNI
(HC) et les 40 patients atteints de SEP progressive de MS-SPI. Les informations
de´mographiques sont renseigne´es sur le tableau 4.1. MS-SPI e´tant une e´tude
longitudinale, seules les volumes IRM de l’examen initial ont e´te´ utilise´es (i.e.
avant de recevoir le traitement). Les groupes sont apparie´s en sexe mais pas en
aˆge. En effet, si on sait que la maladie d’Alzheimer touche des sujets aˆge´s, la
scle´rose en plaques peut toucher des sujets tre`s jeunes. De plus, au vue du
nombre restreint de sujets de notre e´tude, nous ne pouvions pas nous permettre
d’en supprimer plus.
HC SEP valeur p
Effectif 71 40 -
Aˆge
[intervalle]
76.1 ± 5.6
[63 – 87]
51.3 ± 8.5
[35 – 69]
<0.01
Sexe
(F/H)
38 / 33 20 / 18 0.9
Tableau 4.1 – Information de´mographique de la population de notre e´tude
± repre´sentent moyennes ± e´cart-type. Les valeurs p sont base´es sur le test Anova pour Aˆge et le test khi-deux χ2 pour
Sexe (Abrv : HC, sujets sains ; SEP, scle´rose en plaques)
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4.2.1.2 Acquisitions IRM et analyses d’images
Les parame`tres des acquisitions des volumes IRM ponde´re´es en T1, sont
identiques a` ceux de´cris dans les parties 3.2.1.2 pour les sujets HC et 3.3.1.2 pour
les patients SEP. Les volumes 3D IRM ponde´re´s en T1 ont e´te´ principalement
acquis avec la se´quence MPRAGE. Toutefois, MS-SPI e´tant un essai
multicentrique, d’autres parame`tres d’acquisition sont spe´cifiques aux centres
concerne´s. La chaˆıne de pre´traitement a e´te´ pre´sente´e dans la section 3.2.1.3.
4.2.1.3 Histogramme d’e´paisseur corticale
L’atrophie de la substance grise, e´value´e par IRM, est un marqueur crucial de la
neurode´ge´ne´rescence et a donc e´te´ utilise´ dans plusieurs e´tudes sur la SEP (Filippi
et al., 2014; Steenwijk et al., 2016; Eshaghi et al., 2017). L’e´paisseur corticale
(EC) a e´te´ mesure´e a` partir d’une IRM ponde´re´e en T1 a` l’aide de la Toolbox
Matlab CorThiZon, qui comprend les e´tapes de normalisation, de segmentation et
de mesure d’e´paisseur corticale. Les EC ont e´te´ calcule´es sur tout le ruban cortical
a` l’aide d’un algorithme base´ sur l’e´quation de Laplace (Querbes et al., 2009). Le
de´tail de la me´thode d’estimation de l’EC a e´te´ pre´sente´e dans la partie 3.2.1.4.1.
En mesurant l’e´paisseur corticale sur le ruban cortical entier, une carte 3D
d’e´paisseur corticale a e´te´ obtenue, qui a ensuite e´te´ recale´e dans l’espace MNI, a`
partir de laquelle un histogramme d’EC a e´te´ extrait suivant la proce´dure de´crite
dans la partie 3.1.1. Pour rappel : nous filtrons la carte EC a` l’aide d’un filtre
me´dian, nous choisissons de fac¸on empirique le nombre de bins et nous
normalisons les histogrammes.
4.2.1.4 Classification KNN base´e sur les histogrammes
Cette section pre´sentera la me´thode de classification des k plus proches voisins
base´e sur les histogrammes qu’on notera ”H-kNN” dans la suite du manuscrit.
4.2.1.4.1 Principe ge´ne´ral des kNN
L’algorithme des k plus proches voisins est un algorithme d’apprentissage non
parame´trique est dit ”paresseux”. ”Paresseux” car a` l’inverse de beaucoup d’autres
me´thodes d’apprentissage automatique (tels que la re´gression logistique, les
re´seaux de neurones, etc.), aucun apprentissage n’est re´ellement re´alise´, i.e. il n’y
a pas de phase de de´termination de parame`tres d’une fonction par le biais d’une
optimisation mathe´matique. L’algorithme classe les objets en fonction des
donne´es d’apprentissage les plus proches dans l’espace des variables. Dans le
processus de classification, l’objet non e´tiquete´ a` classer est simplement affecte´ a`
l’e´tiquette de ses k voisins les plus proches, avec k le nombre de voisins. La
figure 4.2 illustre l’algorithme.
4.2.1.4.2 L’algorithme des k plus proches voisins base´ sur les histogrammes
C’est la me´thode de classification la plus utilise´e en raison de sa facilite´ et
de son efficacite´ pratique : elle n’a pas besoin d’appliquer de mode`le et il a e´te´
prouve´ que ses performances e´taient supe´rieures pour la classification de plusieurs
types de donne´es. Cependant, les performances supe´rieures de classification des
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FIGURE 4.2 – Illustration de l’algorithme classique des k plus proches voisins kNN.
Le but est de classer l’objet non-classe´ (rouge) dans la classe A (jaune) ou B (bleue). L’algorithme kNN attribue a` un point
de la base test l’e´tiquette la plus fre´quente de ses k plus proches voisins dans l’ensemble d’apprentissage. Dans cette
exemple, pour k=3, l’objet est classe´ dans la classe A (2 jaunes vs 1 bleu). Pour k=6, il est assigne´ a` la classe B (2 jaunes
vs 4 bleus).
kNN de´pendent grandement de la me´trique utilise´e pour calculer les distances
entre les points de donne´es. La distance la plus commune´ment utilise´e dans le cas
classique est la distance euclidienne, mais comme on l’a vu dans la section 4.1.2,
il existe d’autres me´triques. Ces mesures peuvent eˆtre effectue´es entre diffe´rents
types d’objets tels que des vecteurs ou encore des distributions de probabilite´s.
Ainsi, l’algorithme des k plus proches voisins base´ sur les histogrammes est une
extension de l’algorithme classique (cf. illustration 4.3). La principale diffe´rence
entre kNN base´ sur les histogrammes (H-kNN) et l’algorithme classique kNN est
que les distances/dissimilarite´s sont mesure´es entre les histogrammes d’e´paisseurs
corticales et non entre des points uniques telles que la moyenne de l’EC.
FIGURE 4.3 – Illustration de l’algorithme des k plus proches voisins base´ sur les histogrammes H-kNN.
L’algorithme H-kNN est une extension de l’algorithme kNN applique´ aux histogrammes. Dans notre application, ces
histogrammes repre´sentent les histogrammes d’e´paisseur corticale de chaque sujet.
4.2.1.4.3 Classification et validation
L’algorithme H-kNN a e´te´ utilise´ pour classer les patients atteints de SEP et
les sujets controˆles HC. L’imple´mentation a e´te´ faite a` la main avec le logiciel R
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version 3.5.1 (2018).
— Choix du nombre de voisins
En ce qui concerne le nombre k de voisins , nous avons utilise´ une grille de
recherche k=(1,..,21) et s’agissant d’une classification binaire, nous avons pris
soin de choisir des valeurs impairs de k. La grille de recherche consiste a
entraˆıner notre mode`le plusieurs fois sur une gamme de parame`tres que nous
spe´cifions. De cette manie`re, nous pouvons tester notre mode`le avec chaque
valeur du parame`tre k et de´terminer les valeurs optimales pour obtenir les
meilleurs re´sultats.
— Choix des mesures de dissimilarite´
Il existe de nombreuses me´triques qui permettent de mesurer la distance entre
deux histogrammes. Il y a deux cate´gories de mesures de dissimilarite´ : celles qui
conside`rent les histogrammes en tant que vecteurs et celles qui les conside`rent en
tant que distributions de probabilite´s. Ces mesures ont e´te´ re´parties par Cha
(2007) dans 7 familles pre´sente´es dans la section 4.1.2. Les formules des 45
mesures sont pre´sente´es dans l’annexe III.
— E´valuation de la classification
Les deux groupes HC et SEP ont e´te´ classe´s en utilisant une cross-validation a` 5-
fold (5CV) stratifie´e. Il s’agit de la meˆme approche que 10-fold cross-validation
(section 3.2.1.6.2) a` la diffe´rence que le jeu de donne´es a e´te´ divise´ en 5 folds
au lieu de 10. Quatre mesures ont permis d’e´valuer la classification : pre´cision,
sensibilite´, spe´cificite´ et AUC, toutes de´finis dans la partie 3.2.1.6.2.
4.2.2 Re´sultats
La se´lection de la mesure de distance approprie´e est l’un des de´fis rencontre´s
par les chercheurs lorsqu’ils utilisent un algorithme base´ sur des mesures de
distances. La grande varie´te´ des mesures de dissimilarite´ peut eˆtre source de
confusion pour choisir une mesure approprie´e. Dans nos travaux, 45 mesures de
dissimilarite´ ont e´te´ utilise´es lors de la classification H-kNN. Nous avons fait
varier le nombre de voisins k et avons e´valuer la classification pour chacune de
ces mesures. Les re´sultats sont pre´sente´s dans le tableau 4.2. La famille de
mesures habituellement utilise´e est la famille Minkowski car elle re´unit les
mesures les plus simples. Nous avons pris soin d’utiliser d’autres familles qui
contrairement a` la famille Minkowski sont sensibles aux petits de´calages entre les
histogrammes. Par exemple, si deux histogrammes sont identiques mais sont
le´ge`rement de´cale´s, les mesures de Minkowski ont tendance a` surestimer la
distance entre les histogrammes.
Dans l’ensemble, les re´sultats indiquent que ”average” de la famille
combinaisons et ”divergence de Kullback-Leiber” de la famille de Shannon entropy
sont les mesures les plus pre´cises pour la classification HC/SEP avec une
pre´cision de 83% (90% de sensibilite´ et 70% de spe´cificite´) pour 3 plus proches
voisins. En moyenne, il s’agit de la famille de l’entropie de Shannon qui permet
de mieux classer les patients SEP et les sujets controˆles. Par contre, la famille
”inner product” ne semble pas adapte´e a` notre jeu de donne´es.
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Dissimilarite´s Familles K Pre´cision Sensibilite´ Spe´cificite´ AUC
Euclidienne L2 Minkowski Lp 5 0.80 0.87 0.68 0.77
Manhattan L1 Minkowski Lp 3 0.80 0.87 0.68 0.79
Chebyshev L∞ Minkowski Lp 3 0.80 0.87 0.68 0.77
Sorensen Minkowski Lp 3 0.81 0.87 0.70 0.79
Soergel Minkowski Lp 3 0.81 0.87 0.70 0.79
Lorentzian Minkowski Lp 3 0.81 0.87 0.70 0.79
Kulczynski Minkowski Lp 3 0.81 0.87 0.70 0.79
Gower Minkowski Lp 3 0.81 0.87 0.70 0.79
Canberra Minkowski Lp 5 0.69 0.83 0.45 0.64
Intersection Intersection 19 0.43 0.62 0.10 0.36
Non-intersection Intersection 3 0.81 0.87 0.70 0.79
Tanimoto Intersection 3 0.81 0.87 0.70 0.79
Motyka Intersection 3 0.81 0.87 0.70 0.79
Czekanowski Intersection 3 0.81 0.87 0.70 0.79
Wavehedges Intersection 5 0.70 0.86 0.42 0.64
Kulczynski s Intersection 19 0.43 0.62 0.10 0.36
Jaccard Inner Product 5 0.78 0.86 0.65 0.78
Dice Inner Product 5 0.82 0.92 0.65 0.78
Inner product Inner Product 7 0.63 0.99 0.00 0.49
Cosine Inner Product 13 0.44 0.62 0.12 0.37
Hassebrook Inner Product 15 0.44 0.63 0.10 0.37
Ruzicka Inner Product 19 0.43 0.62 0.10 0.36
Moyenne harmonique Inner Product 21 0.42 0.59 0.12 0.36
Squared chord Fidelity 3 0.80 0.87 0.68 0.77
Matusita Fidelity 3 0.80 0.87 0.68 0.77
Hellinger Fidelity 3 0.80 0.87 0.68 0.77
Bhattacharyya Fidelity 3 0.80 0.87 0.68 0.77
Fidelity Fidelity 21 0.41 0.58 0.12 0.35
Euclidienne quadratique L2 quadratique 5 0.81 0.90 0.65 0.78
Chi quandratique L2 quadratique 3 0.80 0.87 0.68 0.77
Probabilistic symmetric L2 quadratique 3 0.80 0.87 0.68 0.77
Pearson L2 quadratique 3 0.80 0.87 0.68 0.77
Neyman L2 quadratique 3 0.80 0.87 0.68 0.77
Additive symmetric L2 quadratique 3 0.80 0.87 0.68 0.77
Divergence L2 quadratique 3 0.72 0.83 0.52 0.68
Clark L2 quadratique 3 0.72 0.83 0.52 0.68
Kullback-Leibler Shannon entropy 3 0.83 0.90 0.70 0.80
Jensen-shannon Shannon entropy 3 0.81 0.87 0.70 0.79
Topsoe Shannon entropy 3 0.81 0.87 0.70 0.79
Jensen difference Shannon entropy 3 0.81 0.87 0.70 0.79
Jeffreys Shannon entropy 3 0.81 0.87 0.70 0.79
K-Divergence Shannon entropy 3 0.81 0.87 0.70 0.79
Average Combinaisons 3 0.83 0.90 0.70 0.80
Taneja Combinaisons 3 0.80 0.87 0.68 0.77
Kumar-Johnson Combinaisons 3 0.80 0.87 0.68 0.77
Tableau 4.2 – Re´sultat de la classification des kNN base´ sur les histogrammes. K repre´sente le nombre optimal de voisins
trouve´ a` l’aide d’une grille de recherche pour chaque mesure.
4.2.3 Discussion
Afin de classer les sujets controˆles et les patients atteints de scle´rose en
plaques, nous avons e´tendu l’algorithme des k plus proches voisins aux
histogrammes en mesurant les distances entre les histogrammes. Nous avons
obtenu un maximum de 83% de pre´cision a` l’aide de la divergence de
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Kullback-Leibler. La distance euclidienne a atteint quand a` elle une pre´cision de
80%. Cela s’explique par le fait que les mesures de la famille Minkowski sont
base´es sur une distance ge´ome´trique entre deux objets. Dans notre cas, les
histogrammes d’EC ne peuvent pas eˆtre distingue´s en utilisant des
caracte´ristiques ge´ome´triques ou` les distributions lie´es a` ces objets ne sont pas
conside´re´es. D’autres applications telles que l’analyse des donne´es incertaines,
l’analyse de donne´es symboliques et la re´cupe´ration de l’information ont montre´
la supe´riorite´ de la divergence de Kullback-leibler pour classer des objets 2. Pour
surmonter la limite des mesures ge´ome´triques et capturer les diffe´rences de
distribution entre les objets, Priyadharshini et al. (2014) proposent d’utiliser la
divergence de Kullback-Leibler comme mesure de dissimilarite´ et de l’inte´grer a`
l’algorithme k-me´doides pour regrouper des donne´es incertaines. De meˆme, dans
le domaine de la re´cupe´ration de l’information, pour la cate´gorisation
automatique de textes, Bigi (2003) a propose´ Kullback-Leibler comme mesure de
divergence entre les distributions et a conclu que la DKL permet d’obtenir des
ame´liorations substantielles par rapport a` la me´thode classique.
Dans la litte´rature, il existe un nombre tre`s limite´ d’e´tudes sur la mode´lisation
mathe´matique et la classification de patients atteints de scle´rose en plaques.
Notre approche d’analyse des histogrammes EC permet d’ame´liorer la pre´cision
de la classification HC/SEP par rapport, par exemple a` des analyses types re´gions
d’inte´reˆts. Richiardi et al. (2012) ont classe´ avec succe`s les patients atteints de
scle´rose en plaques et les sujets controˆles avec une sensibilite´ et une spe´cificite´ de
80%, identifiant la zone droite du temporal moyen comme la re´gion la plus
discriminante. Toujours a` l’aide d’une approche par ROI, Wottschel (2017) a
propose´ de classer les patients SEP et les patients avec un syndrome cliniquement
isole´ ayant converti au bout d’un an et a obtenu a` l’aide d’un classifier SVM une
pre´cision de 74.1%. Karaca et al. (2017) ont propose´ de classer la population SEP
en utilisant une combinaison de marqueurs IRM (i.e. les le´sions, leurs tailles,
leurs rayons...) et de marqueurs cliniques (i.e. l’EDSS), afin d’obtenir, a` l’aide de
l’algorithme classique kNN, une pre´cision de 73.7%.
Dans ce chapitre, nous avons mis en avant une approche alternative a`
l’analyse des histogrammes qui permet de caracte´riser les modifications diffuses
subtiles dans la SEP en utilisant des histogrammes de´rive´s des cartes d’e´paisseur
corticales. L’histogramme, particulie`rement dans le cadre de l’e´tude de maladies
dites diffuses, est un outil objectif et sensible permettant d’obtenir de nouvelles
informations sur les me´canismes sous-jacents de la pathologie e´tudie´e (Tofts
et al., 2004a). Diverses re´sume´s ont de´ja` e´te´ utilise´s pour de´crire l’histogramme.
Ces derniers sont essentiellement des descripteurs locaux de l’histogramme (i.e.
une partie seulement de l’histogramme). E´tant donne´ que ces re´sume´s sont
locaux et choisis de manie`re arbitraire, il est peu probable qu’ils soient optimaux.
Cette e´tude pre´sente majoritairement deux limites, un nombre relativement
bas de sujets et une application clinique assez simple et peu e´tudie´e (i.e.
classification de patients SEP et sujets controˆles a` l’aide d’un unique biomarqueur
IRM structurel). Toutefois, cette me´thode alternative d’analyse des histogrammes
pre´sente deux avantages majeurs par rapport a` la me´thode existante.
Premie`rement, elle prend en compte l’histogramme entier et pas seulement
quelques marqueurs arbitraires. Deuxie`mement, au lieu d’effectuer un test t pour
2. Plus particulie`rement de la classification non-supervise´e.
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comparer des groupes de patients, les patients sont classe´s en fonction de leurs
histogrammes individuels. En utilisant cette approche, les patients atteints de SEP
peuvent eˆtre classe´s de fac¸on plus efficace.
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La ge´ome´trie de l’information est un domaine re´cent des mathe´matiques qui
utilise la ge´ome´trie diffe´rentielle pour expliquer les proprie´te´s des estimateurs
statistiques (Rao, 1945; Chentsov, 1982; Amari and Nagaoka, 2000). Ces
dernie`res anne´es, de nombreuses applications pratiques ont explore´ cette
approche, telles que l’imagerie tenseur de diffusion (Fletcher and Joshi, 2004), le
traitement d’images et de vide´os (Tuzel et al., 2008), l’interface
cerveau-ordinateur (Barachant and Congedo, 2014) et le traitement d’images
radar (Barbaresco, 2008). L’information de Fisher (Amari and Nagaoka, 2000),
qui est associe´e de manie`re naturelle a` des familles de densite´s de probabilite´s,
permet de munir ces dernie`res d’une structure de varie´te´ riemanienne dont les
proprie´te´s intrinse`ques, telle la courbure, donne des informations importantes sur
le comportement des estimateurs. Il est e´galement possible d’exploiter la distance
ge´ode´sique entre densite´s de probabilite´ pour en de´duire des approximants
optimaux, soit dans le cas ou` le proble`me posse`de des variables cache´es, soit
lorsque l’on souhaite re´duire le nombre de parame`tres.
Toutes ces notions seront explique´es dans une premie`re partie e´tat de l’art.
Suivie de deux applications, une dans le domaine me´dical et l’autre dans le
domaine ae´ronautique.
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5.1 E´tat de l’art sur la ge´ome´trie de l’information
Cette premie`re partie pre´sentera l’e´tat de l’art de la ge´ome´trie de l’information
et les outils indispensables a` la compre´hension des deux applications de ce
chapitre.
5.1.1 Contexte : Comparer deux distributions
Les principaux concepts permettant de mesurer une similarite´ entre deux
distributions de probabilite´ vont eˆtre pre´sente´s ici de fac¸on essentiellement
intuitive. Les outils mathe´matiques, en particulier ceux lie´s a` la ge´ome´trie
diffe´rentielle seront pre´sente´s plus bas.
5.1.1.1 La divergence Kullback-Leibler
La divergence de Kullback-Leibler (Kullback and Leibler, 1951) ou entropie
relative est une mesure qui a e´te´ de´veloppe´e dans le contexte de la the´orie de
l’information pour mesurer la dissimilarite´ entre deux distributions de probabilite´.
Elle est largement utilise´e pour l’optimisation dans le domaine de l’apprentissage
automatique lorsque des distributions sont implique´es.
La divergence de Kullback-Leibler, note´e DKL(p||q), de deux distributions de
probabilite´ p(·) et q(·), est de´finie (dans le cas continu) :
DKL(p||q) =
∫ +∞
−∞
p(x) log
p(x)
q(x)
dx (5.1)
Proprie´te´s de la divergence de Kullback-Leibler :
DKL(p||q) ≥ 0
p = q p presque partout ssi DKL(p||q) = 0
Plus la valeur DKL est petite et plus les distributions sont similaires
La divergence de Kullback-Leibler a de nombreuses applications. Clim et al.
(2018) pre´sentent l’utilisation de la divergence de Kullback-Leibler dans des
applications de sante´, a` l’aide d’algorithmes d’apprentissage automatique.
— Avantage(s) : Le principal avantage de cette mesure et qu’elle est tre`s simple
et rapide a` utiliser.
— Inconve´nient(s) :
→ Il ne s’agit pas d’une distance. En effet, elle n’est pas syme´trique et ne
satisfait pas l’ine´galite´ triangulaire. De plus, le fait que la divergence KL
n’ait pas de limite supe´rieure bien de´finie est un inconve´nient majeur.
→ Nous ne pouvons pas l’utiliser pour comparer p et q quand l’une est discre`te
et que l’autre est continue.
5.1.1.2 Me´trique de Wasserstein
La me´trique de Wasserstein (Wasserstein, 1969) de´coule de la the´orie dite du
transport optimal ou` une distribution de probabilite´ est ”transporte´e” vers une
autre distribution. Le couˆt minimum de transport de´finit une distance entre les
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deux distributions, appele´e distance de Wasserstein. La distance de Wasserstein se
de´finit de fac¸on ge´ne´rale entre deux lois de probabilite´ P et Q par :
W(P,Q) = inf{[E(X1 −X2)2]1/2 : L(X1) = P,L(X2) = Q},
ou` L(X1) signifie : la loi de X1, et E : l’espe´rance mathe´matique.
Dans le cas de lois unidimensionnelles, on peut l’exprimer de fac¸on simple a`
l’aides des fonctions de re´partition F,G de respectivement P et Q :
W(P,Q) =
∫ 1
0
|F−1(t)−G−1(t)|pdt, p ≥ 1 (5.2)
La distance de Wasserstein a e´te´ largement e´tudie´e et applique´e a` l’analyse de
forme, de par sa capacite´ de comparaison intrinse`que des similitudes entre les
formes (Schmitzer and Schno¨rr, 2013; Su et al., 2015). Mais, elle est aussi de
plus en plus utilise´e dans le domaine des statistiques et de l’apprentissage
automatique (cf. la revue de Kolouri et al. (2017)).
— Avantages :
→ Il s’agit d’une ve´ritable distance.
→ Cette distance prend en compte la ge´ome´trie sous-jacente de l’espace.
→ Lorsque nous mesurons la moyenne de plusieurs objets, tels que des
distributions ou des images, nous voudrions nous assurer de re´cupe´rer un
objet similaire. La figure 5.1 montre quatre distributions gaussiennes avec
diffe´rentes moyennes et variances. La figure 5.1-(f) montre le barycentre
de Wasserstein et le re´sultat est bien une gaussienne contrairement a` la
densite´ correspondant a` la moyenne euclidienne (figure 5.1-(e)) qui n’est
plus de la famille de distribution gaussienne.
FIGURE 5.1 – Moyenne de gaussiennes : Comparaison de la distance euclidienne et la distance de Wasserstein.
(a,b,c,d) Graphes de densite´s gaussiennes f1...f4 avec diffe´rentes moyennes et variances. (e) la moyenne euclidienne de
f1...f4. Il ne s’agit plus d’une gaussienne. (f) Barycentre de Wasserstein, la famille gaussienne est conserve´e (d’apre`s Bigot
et al. (2013)).
→ Supposons que nous voulions cre´er un chemin de distributions Pt (une
ge´ode´sique) qui interpole entre deux distributions P0 et P1. Nous
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voudrions que les distributions Pt pre´servent la structure de base des
distributions. La figure 5.2 montre un exemple. La ligne du haut montre le
chemin entre P0 et P1 (qui sont des distributions gaussiennes) en utilisant
la distance de Wasserstein, celle du bas utilise la distance euclidienne. On
remarquera que dans ce dernier cas, l’interpolation ne donne pas des
distributions gaussiennes, sauf pour les points extreˆmaux.
FIGURE 5.2 – Chemin de distributions : Comparaison de la distance euclidienne et la distance de Wasserstein.
Range´e supe´rieure : chemin ge´ode´sique de P0 a` P1. Range´e du bas : chemin euclidien de P0 a` P1 (d’apre`s Wasserman
(2018)).
— Inconve´nients :
→ Les calculs sont complexes et couˆteux. La re´solution nume´rique du
proble`me de transport optimal peut se faire en le reformulant comme un
proble`me line´aire, mais cette approche ne permet pas de traiter des
instances de grande dimension. C’est la raison principale pour laquelle elle
a e´te´ peu utilise´e dans le traitement d’images jusqu’a` re´cemment.
→ Elle ne pre´serve pas toujours la famille de distribution, sauf s’il s’agit de la
famille gaussienne (que les exemples figure 5.1 et figure 5.2 repre´sentent)
5.1.1.3 Me´trique d’information de Fisher
L’information de Fisher est a` la base de la ge´ome´trie de l’information. Elle a e´te´
introduite par R.A. Fisher et quantifie l’information contenue dans une distribution
relativement a` un parame`tre.
L’information de Fisher est de´finie pour un mode`le statistique parame´trique
{pθ|θ ∈ Θ} par :
I(θ) = Eθ[∂θℓθ(X) · ∂θℓθ(X)t], ℓθ = log pθ.
En estimation parame´trique, l’information de Fisher donne une limite a` la
pre´cision de l’estimation donne´e par un estimateur non biaise´ T de la fonction θ
d’un e´chantillon de taille n (borne de Cramer-Rao).
Varθ(T ) ≥ (nI(θ))−1
L’information de Fisher est la courbure (de´rive´e seconde) de la divergence de
Kullback-Leibler K(p, q) = Ep[log(p/q)]
∂θK(θ
∗, θ)|θ=θ∗ = 0, ∂θi∂θjK(θ∗, θ)
∣∣
θ=θ∗
= I(θ∗)i,j
L’information de Fisher pre´sente deux caracte´ristiques fondamentales qui la
rendent naturelle pour construire une distance entre densite´s de probabilite´s :
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— Elle est invariante si l’on remplace la variable ale´atoire X de loi pθ
intervenant dans sa de´finition par F (X) avec F statistique suffisante. Le
the´ore`me de Chensov et ses nombreuses ge´ne´ralisations montre qu’elle est
la seule a` le ve´rifier sous certaines hypothe`ses.
— Elle est compatible avec les changements de parame`tres par des
diffe´omorphismes :
I(η) = J t(η)I(θ(η))J(η)
ou` J est la matrice jacobienne du changement de variable η 7→ θ(η)
Cette dernie`re proprie´te´ permet de la conside´rer comme une me´trique
riemanienne sur une varie´te´ dont un syste`me de coordonne´es locales est donne´
par les parame`tres θ de la famille de densite´s pθ.
L’inte´reˆt de disposer d’une telle me´trique va maintenant eˆtre brie`vement
explique´, avant d’y revenir de fac¸on plus de´taille´e dans une section de´die´e´ aux
concepts de base de la ge´ome´trie diffe´rentielle.
Une varie´te´ topologique M est de´finie comme un espace topologique
localement ”plat”. Plus pre´cise´ment chaque point d’une varie´te´ de dimension n a
un voisinage home´omorphe 1 a` l’espace euclidien de dimension n. Une courbe est
une varie´te´ de dimension 1 (e.g. lignes, cercles), et une surface est une varie´te´ de
dimension 2 (e.g. plan, sphe`re, tore). Il est possible de de´crire une varie´te´ en
utilisant une collection de ”cartes” 2 re´unies en un atlas mathe´matique qui
recouvre toute la varie´te´ indiquant comment passer d’une carte a` l’autre. Un bon
exemple d’une varie´te´ est le globe terrestre puisqu’il peut eˆtre pre´sente´ par une
collection de cartes ge´ographiques (figure 5.3).
FIGURE 5.3 – L’exemple de la sphe`re.
A` l’aide de la me´trique Riemannienne, nous pouvons calculer des angles, des
longueurs, des distances. La me´trique Riemannienne est un produit scalaire de´fini
localement sur chaque espace tangent.
〈v, w〉x = gx(v, w), x ∈M, v, w ∈ TxM
• Longueur d’un chemin lisse γ : [0, 1]→M chemin enM
1. Application bijective continue, d’un espace topologique dans un autre. Autrement dit : deux
espaces topologiques sont ”le meˆme” vu diffe´remment.
2. Ou ”chart” en anglais.
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L(γ) =
∫ 1
0
√
g(γ′(t), γ′(t))dt.
• Les chemins de longueur minimale (localement) sont appele´s ge´ode´siques.
La distance ge´ode´sique entre deux points est :
d(x, y) = inf
γ : γ(0)=x, γ(1)=y
L(γ).
→ Avantage(s) : Distance re´elle. Il s’agit d’une me´trique naturelle lorsque
sont conside´re´es des distributions de probabilite´.
→ Inconve´nient(s) : Complexe et couˆteuse.
• Quelques exemples :
- Tout espace euclidien est une varie´te´ (courbure nulle).
- La sphe`re est une varie´te´ de courbure positive.
- Les ge´ode´siques de la sphe`re sont les arcs de grands cercles (figure 5.3
droite). Les ge´ode´siques du plan sont des droites.
• Exemple illustratif :
L’utilisation de la ge´ome´trie de l’information, en particulier le calcul des
ge´ode´siques, permet de comparer des distributions de probabilite´. La
mesure de la distance entre les distributions normales univarie´es est la
de´monstration parfaite (Costa et al., 2014) (figure 5.4). Une distance entre
deux points A = (µ1, σ1) et B = (µ2, σ2) dans le demi-plan (figure 5.4
droite) doit refle´ter la dissimilarite´ entre les distributions de probabilite´
associe´es (figure 5.4 gauche). Nous pouvons observer que les distributions
C et D ont un e´cart-type plus e´leve´. En effet, elles sont plus disperse´es et se
chevauchent plus que les distributions A et B (figure 5.4 gauche). Par
conse´quent, la dissimilarite´ entre A et B est supe´rieure a` la dissimilarite´
entre C et D. Mais, dans le demi-plan (µ; σ), en utilisant la ge´ome´trie
euclidienne (i.e. distance euclidienne), la distance entre A et B est la meˆme
que C et D (figure 5.4 droite). Ce qui de´montre la limite de la ge´ome´trie
euclidienne et de la distance euclidienne. La ge´ome´trie de l’information
propose une distance approprie´e a` partir de la matrice d’information de
Fisher : Ge´ode´sique.
FIGURE 5.4 – Les distributions normales univarie´es (a` gauche) et leurs repre´sentations dans le demi-plan (µ;σ) (a` droite),
d’apre`s Costa et al. (2014)
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5.1.2 Ge´ome´trie diffe´rentielle
5.1.2.1 Varie´te´s
Une varie´te´ diffe´rentielle est intuitivement un objet qui se comporte localement
comme un espace vectoriel, bien que ses proprie´te´s globales puisse s’en e´carter
notablement. Les exemples les plus courants de varie´te´s diffe´rentielles sont donne´s
par des courbes ou des surfaces dans un espace vectoriel, le plus souvent R2 ou
R
3. Le cas le plus simple que l’on peut conside´rer est celui des surfaces plonge´es de
dimension n, que l’on repre´sente comme l’image par une application φ d’un ouvert
U de Rn dans Rp, p > n, φ e´tant un diffe´omorphisme sur φ(U). Le cas n = 1 donne
les courbes plonge´es, n = 2 les surfaces plonge´es au sens usuel. La figure (5.5)
donne un exemple de surface plonge´e en dimension 2. On remarque que le choix
d’un repe`re carte´sien sur U donne un syste`me de coordonne´es locales sur φ(U). Si
x0 est un point de U , il existe pour tout k = 1 . . . n un re´el positif ǫ tel que pour tout
t ∈]− ǫ, ǫ[, x0 + tek ∈ U , avec ek le k-ie`me vecteur de la base canonique. La courbe
t ∈]−ǫ, ǫ[ 7→ φ(x0+ tek) est dite courbe coordonne´e sur φ(U). Les surfaces plonge´es
Uφ
φ(U)
FIGURE 5.5 – Surface plonge´e de dimension 2
ne permettent pas de de´crire tous les objets ge´ome´triques courants : c’est le cas
de la sphe`re S2, du tore de re´volution T2. De plus, il est ne´cessaire de disposer
du plongement φ, qui n’est pas toujours facile a` obtenir sous une forme explicite.
Dans le cadre ge´ne´ral des varie´te´s diffe´rentielles abstraites, on proce´dera en sens
inverse, a` partir de la notion de carte.
Definition 1. Soit E un ensemble. Une carte sur E est un couple (U, φ) ou` U est une
partie de E et φ est une bijection de U sur un ouvert φ(U) d’un espace vectoriel.
Definition 2. Deux cartes (U, φ), (V, ψ) sur un ensemble E avec U ∩V 6= ∅ sont dites
compatibles de classe Ck, k ∈ N si l’application :
ψ ◦ φ−1 : φ(U ∩ V )→ ψ(U ∩ V )
est un diffe´omorphisme de classe Ck.
Definition 3. Soit E un ensemble. Un atlas de classe Ck sur E est la donne´e d’une
famille (Ui, φi)i∈I de cartes deux a` deux compatibles de classe Ck telle que E = ∪i∈IUi.
En ge´ne´ral la re´union de deux atlas sur un meˆme ensemble E n’est pas un
atlas, car des cartes appartenant a` des atlas diffe´rents ne ve´rifient a priori aucune
relation de compatibilite´. Dans le cas ou` cela est vrai, on dit que les deux atlas
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sont e´quivalents. C’est une relation d’e´quivalence sur l’ensemble des atlas sur E.
La re´union de tous les atlas d’une classe d’e´quivalence est encore un atlas, qui est
donc maximal : on en de´duit la de´finition suivante pour une varie´te´ abstraite.
Definition 4. Une varie´te´ diffe´rentielle de classe Ck est un couple (M,A) ou` A est
un atlas maximal de classe Ck sur M .
En pratique, on se donnera un atlas non ne´cessairement maximal, celui-ci ne
servant que pour identifier de fac¸on unique la structure de varie´te´ mise sur
l’ensembleM . Une varie´te´ diffe´rentielle de classe C∞ sera dite lisse.
Une varie´te´ (M,A) est un espace topologique lorsqu’on l’on munit M de la
topologie initiale pour les cartes. On imposera une condition technique, la
paracompacite´, qui permet d’assurer l’existence de partitions de l’unite´.
Un exemple tre`s classique, mais important, de varie´te´ lisse est donne´ par la
sphe`re Sn, dont on peut facilement exhiber un atlas a` deux cartes, en utilisant des
projections ste´re´ographiques a` partir de points antipodaux.
Proposition 1. Soit Sn = {(x0, . . . xn) |
∑n
i=0 x
2
i = 1} la sphe`re de dimension n de
R
n+1. Soient les points xN = (1, 0, . . . , 0), Xs = (−1, 0, . . . , 0). On de´finit les deux
projections ste´re´ographiques φN : S
n − {xN} → Rn, φS : Sn − {xS} → Rn par :
φN(x0, x1, . . . , xn) =
(
x1
1− x0 , . . . ,
xn
1− x0
)
φS(x0, x1, . . . , xn) =
(
x1
1 + x0
, . . . ,
xn
1 + x0
)
Les deux cartes (Sn − {xN}, φN), (Sn − {xS}, φS) forment un atlas lisse sur Sn.
De´monstration. On ve´rifie par le calcul que l’application φS ◦ φ−1N : Rn − {0} →
R− {0} s’e´crit :
φS ◦ Φ−1N (u1, . . . un) =
1∑n
i=1 u
2
i
(u1, . . . , un)
ce qui montre le caracte`re C∞ de l’atlas.
Tout ouvert U de Rn de´finit une varie´te´ dont l’unique carte est (U, Id|U). C’est
un cas couramment rencontre´ en ge´ome´trie de l’information. Dans toute la suite,
on supposera que toutes les varie´te´s sont lisses.
5.1.2.2 Applications diffe´rentiables
Definition 5. Soient (M,A), (N,B) deux varie´te´s lisses. Une application f : M → N
est dite diffe´rentiable au point x ∈M si pour toute carte (U, φ) ∈ A dont le domaine
contient x et toute carte (V, ψ) ∈ B dont le domaine contient f(x), l’application
ψ ◦ f ◦ φ−1 est diffe´rentiable au point φ(x).
On notera que dans la de´finition pre´ce´dent, l’application ψ ◦ f ◦ φ−1, que l’on
appelle aussi application f lue dans les cartes (U, φ), (V, ψ), est de´finie entre deux
ouverts de Rn, ce qui permet de parler de diffe´rentiabilite´ en un point.
Une application sera dite diffe´rentiable si elle est diffe´rentiable au sens
pre´ce´dent en tout point de M . On de´finira de meˆme les applications
diffe´rentiables de classe Ck.
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Deux cas particuliers tre`s importants se rencontrent en pratique : Une courbe
γ : ]a, b[→ M de classe Ck est une application de classe Ck entre la varie´te´(
]a, b[, Id|]a,b[
)
et M . Une observable φ : M → R de classe Ck est une application
de classe Ck entreM et la varie´te´ (R, Id).
5.1.2.3 Vecteurs tangents
Les courbes et les observables pre´ce´demment de´finies sont des objets
extreˆmement importants en ge´ome´trie. On remarquera en particulier que si γ est
une courbe de classe Ck et φ une observable de classe Ck, alors φ ◦ γ est une
application de classe Ck d’un intervalle de R dans R, dont on peut calculer la
de´rive´e en un point.
Definition 6. Soit (M,A) une varie´te´ lisse et soit x ∈ M . Deux courbes lisses γ1, γ2
sur M passant par x sont dites tangentes en ce point si il existe une carte (U, φ) dont
le domaine contient x telle que les courbes φ ◦ γ1, φ ◦ γ2 sont tangentes en φ(x).
On notera que si la proprie´te´ de tangence en x est vraie pour une carte, alors
elle sera vraie pour toute carte contenant x, en raison de la condition de
compatibilite´. La de´finition ne perd aucune ge´ne´ralite´ en se limitant aux
applications lisses. Enfin, la tangence en x est une relation d’e´quivalence,
conse´quence imme´diate de cette proprie´te´ dans un espace vectoriel re´el.
Definition 7. Soit (M,A) une varie´te´ lisse et soit x ∈M . Un vecteur tangent a`M en
x est une classe d’´equivalence de courbes tangentes en x.
La de´finition pre´ce´dente peut recevoir une interpre´tation tre`s concre`te : dans
une meˆme classe d’e´quivalence C de courbes tangentes en x, et pour une carte
(U, φ) dont le domaine contient x, toutes les applications φ ◦ γ, γ ∈ C ont meˆme
vecteur tangent v ∈ Rn en φ(x). Re´ciproquement, pour un vecteur v ∈ Rn
quelconque, l’application t 7→ φ−1(φ(x) + tv) de´finit un repre´sentant d’une classe
d’e´quivalence de courbes lisses passant par x. Si la carte (U, φ) est fixe´e, on
remarque que l’association entre v et le vecteur tangent de repre´sentant
t 7→ φ−1(φ(x) + tv) est bijective. On peut ainsi transporter la structure d’espace
vectoriel de Rn sur l’ensemble des vecteurs tangents en x.
Definition 8. Soit (M,A) une varie´te´ lisse et soit x ∈ M . L’espace tangent a` M en
x, note´ TxM , est l’espace vectoriel de dimension n des vecteurs tangents en x.
Il est tre`s important de remarquer les espaces tangents TxM,TyM pour x 6= y
sont des objets diffe´rents, car ils correspondent a` des ensembles de courbes
distincts. En tant qu’espaces vectoriels, ils sont en revanche isomorphes. La
re´union ∪x∈M(x, TxM), appele´ fibre´ tangent de M et note´ TM , peut eˆtre muni
d’une structure de varie´te´ en utilisant des cartes construites a` partir de celles le
l’atlas de la varie´te´ de base.
Proposition 2. Soit TM le fibre´ tangent d’une varie´te´ lisse (M,A). A toute carte
(U, φ) ∈ A, on associe le couple (U˜ , φ˜) ou` U˜ = ∪x∈U(x, TxM) et
θ˜ : (x, [γ]) 7→ (φ(x), (φ ◦ γ)′(x)) avec [γ] la classe d’´equivalence des courbes lisses
passant par x et de repre´sentant γ. L’ensemble des couples (U˜ , φ˜) pour (U, φ)
parcourant A est un atlas lisse sur TM .
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TM ayant une structure de varie´te´ lisse, on peut de´finir par re´currence
TTM, T 3M, . . . . La dimension de T kM est kn si la dimension de (M,A) est n.
Il existe une application lisse canonique de TM surM , note´e π, qui a` un couple
(x, TxM) associe le point x. Elle est appele´e projection du fibre´ tangent TM .
Definition 9. Une section (lisse) s : M → TM est une application lisse telle que
π ◦ s = IdM
Une section est e´galement appele´e champ de vecteur. L’ensemble des sections
de TM est note´ Γ(TM). Une section X de Γ(TM) associe a` un point x ∈ M
un couple (x, [γ]) ou` [γ] est un vecteur tangent au point x. Dans une carte (U˜ , φ˜)
de TM dont le domaine contient x, il sera repre´sente´ sous la forme (φ(x), v), avec
v ∈ Rn. Localement, un champ de vecteur sur une varie´te´ peut dont eˆtre vu comme
un champ de vecteurs sur un ouvert de Rn. Dans la suite, le point de vue local sera
toujours implicitement adopte´.
Definition 10. Soit X ∈ Γ(TM) un champ de vecteurs. A toute observable lisse
f : M → R, on peut associer l’observable note´e X(f) de´finie en tout point x ∈ M
par :
X(f)(x) =
d
dt
f ◦ φ−1(φ(x) + tv)
avec (φ, v) la repre´sentation de X(x) dans la carte (U˜ , φ˜).
Proposition 3. Soit X ∈ Γ(TM). L’application f ∈ C∞(M,R) 7→ X(f) est une
de´rivation sur l’alge`bre C∞(M,R) :
∀λ ∈ R, f, g ∈ C∞(M,R), X(λf + g) = λX(f) +X(g)
∀f, g ∈ C∞(M,R), X(fg) = X(f)g + fX(g)
Pour des varie´te´s de dimension finie telle que conside´re´es dans ce travail, il
existe une correspondance bijective entre les de´rivations sur C∞(M,R) et les
champs de vecteurs sur M . Selon le contexte, il est plus simple d’utiliser l’une ou
l’autre des repre´sentations.
Au voisinage d’un point x ∈ M , il est toujours possible de de´finir localement
des champs de vecteurs privile´gie´s que l’on appelle champs coordonne´es et que
l’on note ∂i, i = 1 . . . n. Dans une carte (U, φ), on les de´finit par leur action sur les
observables :
∂i(f)(y) =
d
dt
f ◦ φ−1(φ(x) + tei) = ∂
∂yi
f ◦ φ−1(y)|y=x
Il est important de remarquer que cette e´criture n’a de sens que dans une carte
locale. Tout champ de vecteur s’y e´crit alors sous la forme :
X(x) =
n∑
i=1
Xi(x)∂i
avec Xi, i = 1 . . . n des observables lisses de´finie sur le domaine de la carte
locale. Pour simplifier les notations, on adoptera la convention d’Einstein de
sommation des indices re´pe´te´s et on e´crira plus simplement :
X = X i∂i
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Definition 11. Soient X, Y ∈ Γ(TM). On de´finit le champ de vecteur lisse [X, Y ] :
∀f ∈ C∞(M,R), [X, Y ](f) = X(Y (f))− Y (X(f))
[X, Y ] est appele´ crochet de Lie de X et Y
Le crochet de Lie traduit la non-commutativite´ de deux champs de vecteurs. Le
lemme de Scwharz montre directement que [∂i, ∂j] = 0.
Proposition 4. Le crochet de Lie est un ope´rateur R-biline´aire qui ve´rifie :
[X,X] = 0
[X, Y ] = −[Y,X]
[X, [Y, Z]] + [Z, [X, Y ]] + [Y, [Z,X]] = 0 (identite´ de Jacobi).
5.1.2.4 Connexions
Contrairement aux observables pour lesquelles il est facile d’obtenir la de´rive´e
par action d’un champ de vecteur, la de´rive´e d’un champ de vecteur par rapport a`
une autre est plus difficile a` de´finir, la raison principale e´tant que l’ensemble des
valeurs est maintenant une varie´te´, en l’occurrence TM . Il existe plusieurs fac¸ons
e´quivalentes de re´soudre ce proble`me, mais la plus simple a` e´noncer est celle qui
consiste a` utiliser le concept de de´rivation, cette fois sur le module des champs de
vecteurs.
Definition 12. Une connexion ∇ est une application R-biline´aire sur le module des
champps de vecteurs qui ve´rifie :
∇fX+YZ = f∇XZ +∇YZ, f ∈ C∞(M,R), X, Y, Z ∈ Γ(TM)
∇X(fY ) = X(f)Y + f∇XY, f ∈ C∞(M,R), X, Y ∈ Γ(TM)
On peut e´crire en coordonne´es locale une connexion en utilisant les champs ∂i
et les deux relations pre´ce´dentes. Soient X = X i∂i, Y = Y
j∂j. On a :
∇XY = X i∇∂iY j∂j = X i
(
∂i(Y
j)∂j + Y
j∇∂i∂j
)
En posant :
∇∂i∂j = Γkij∂k
il vient, apre`s un changement d’indices :
∇XY = X i∂i(Y k)∂k + Y jX iΓkij∂k
On remarque avec cette e´criture qu’une connexion est entie`rement de´termine´e
par les observables Γkij, que l’on appelle symboles de Christoffel de ∇.
Definition 13. La torsion d’une connexion ∇ est de´finie comme l’application
R-biline´aire :
T (X, Y ) = ∇XY −∇YX − [X, Y ], X, Y ∈ Γ(TM)
Une connexion est dite sans torsion si T = 0.
Definition 14. La courbure d’une connexion ∇ est de´finie comme l’application R-
triline´aire :
R(X, Y )Z = ∇X∇YZ −∇Y∇XZ −∇[X,Y ]Z,X, Y, Z ∈ Γ(TM)
On peut montrer que la courbure est en re´alite´ triline´aire sur le module des
champs de vecteurs. Une connexion dont la courbure est identiquement null est
dit plate.
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5.1.2.5 E´quations des ge´ode´siques
Soit ∇ une connexion. Une courbe lisse γ sur M est une ge´ode´sique de ∇ si
∇γ′γ′ = 0. En utilisant des coordonne´es locales, cette e´quation est e´quivalente au
syste`me diffe´rentiel suivant :
d2
dt2
γk(t) + Γkij
d
dt
γi(t)
d
dt
γj(t) = 0 (5.3)
Par le the´ore`me de Cauchy, il existera une unique solution locale ve´rifiant les
conditions initiales γ(0) = x, γ′(0) = v.
Les ge´ode´siques sont souvent associe´es a` une connexion particulie`re, et
correspondent dans ce cas a` des courbes de longueur minimum. Pour cela, il est
ne´cessaire de disposer d’une notion de distance locale.
Definition 15. Soit M une varie´te´ lisse. Une me´trique riemannienne sur M est la
donne´e en tout point x ∈ M d’un produit scalaire note´ gx dans TxM qui est tel que
l’application :
x 7→ gx(X(x), Y (x)), X, Y ∈ Γ(TM)
soit une observable lisse.
On note souvent g(x;X(x), Y (x)) au lieu de gx(X(x), Y (x)). De meˆme,
l’observable de la de´finition (15) est souvent abre´ge´e en g(X, Y ). En coordonne´es
locales, pour deux champs X = X i∂i, Y = Y
j∂j on peut e´crire :
g(x;X, Y ) = gij(x)X
iY j
avec gij des observables lisses. Une varie´te´ munie d’une me´trique riemannienne
est appele´e varie´te´ riemannienne.
Definition 16. On dit qu’une connexion∇ est me´trique si elle ve´rifie :
X(g(Y, Z)) = g(∇XY, Z) + g(Y,∇XZ)
Le caracte`re me´trique est fortement contraignant, comme le montre la
proposition suivante :
Proposition 5. Il existe une unique connexion me´trique sans torsion que l’on appelle
connexion de Levi-Civita.
De´monstration. La connexion de Levi-Civita est donne´e par la formule de Koszul,
conse´quence directe des hypothe`ses :
2g(∇XY, Z) =X(g(Y, Z)) + Y (g(X,Z))− Z(g(X, Y ))
+ g([X, Y ], Z)− g([X,Z], Y )− g([Y, Z], X)
Les symboles de christoffel de la connexion de Levi-Civita peuvent s’obtenir
facilement a` l’aide de la formule de Koszul, dans laquelle les termes lie`s aux
commutateurs d’annulent :
g(∇∂i∂j, ∂k) =
1
2
(∂igjk + ∂jgik − ∂kgij)
Ce qui donne finalement :
gmkΓ
m
ij =
1
2
(∂igjk + ∂jgik − ∂kgij)
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Definition 17. Soit (M, g) une varie´te´ riemannienne et soit un chemin lisse
γ : [0, 1]→M . La longueur de γ, note´e l(γ) est de´finie comme :
l(γ) =
∫ 1
0
g(γ′(t), γ′(t))1/2dt
Definition 18. Soit (M, g) une varie´te´ riemannienne et soient x, y ∈ M . Un chemin
de longueur minimum entre x et y est appele´ ge´ode´sique minimisante.
Proposition 6. Une ge´ode´sique minimisante est une ge´ode´sique pour la connexion de
Levi-Civita.
5.2 Application 1 : classification de la population de
la maladie d’Alzheimer
La me´trique d’information de Fisher fournit des densite´s de probabilite´
parame´tre´es avec une structure de varie´te´ riemannienne, donnant la ge´ome´trie
dite d’information. La ge´ome´trie de l’information de la varie´te´ gamma associe´e a`
la famille des distributions gamma a e´te´ bien e´tudie´e. Cependant, seuls quelques
re´sultats sont connus pour la famille gamma ge´ne´ralise´e, qui ajoute un parame`tre
de forme supple´mentaire. Cette section donne de nouveaux re´sultats sur la
varie´te´ gamma ge´ne´ralise´e et introduit e´galement une application en imagerie
me´dicale qui est la classification de la population atteinte de la maladie
d’Alzheimer.
Dans le domaine me´dical, un nombre croissant de techniques d’analyse
d’images quantitatives ont e´te´ mises au point, notamment l’analyse par
histogramme, largement utilise´e pour quantifier les changements pathologiques
diffus de certaines maladies neurologiques. Cette me´thode pre´sente plusieurs
inconve´nients. En effet, toutes les informations incluses dans l’histogramme ne
sont pas utilise´es et l’histogramme est une estimation trop simpliste d’une
distribution de probabilite´. Ainsi, dans cette e´tude, nous pre´sentons comment
l’utilisation de la ge´ome´trie de l’information et de la varie´te´ gamma ge´ne´ralise´e a
ame´liore´ les performances de la classification de la population Alzheimer.
5.2.1 Conception mathe´matique
La distribution gamma ge´ne´ralise´e a e´te´ introduite par Stacy (1962) et peut
eˆtre conside´re´e comme un cas particulier de la distribution Amoroso (Amoroso,
1925) dans laquelle le parame`tre de de´calage est supprime´ (Crooks, 2010).
Outre la distribution gamma, elle ge´ne´ralise e´galement la distribution de Weibull
et est couramment utilise´e dans les mode`les de survie. Le pre´sent travail a pour
objectif d’examiner certaines proprie´te´s de la ge´ome´trie de l’information de la
famille gamma ge´ne´ralise´e, en particulier lorsqu’elles se limitent a` la sous-varie´te´
gamma. Tout d’abord, l’information de Fisher en tant que me´trique riemannienne
et les re´sultats obtenus dans le cas de la varie´te´ gamma seront brie`vement
pre´sente´s. Ensuite, le cas de la varie´te´ gamma ge´ne´ralise´e sera de´taille´, en
utilisant une approche base´e sur des groupes de diffe´omorphismes. Puis, la
courbure extrinse`que de la sous-varie´te´ gamma sera calcule´e. Dans les sections
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suivantes, deux exemples d’application dans le domaine de l’imagerie me´dicale et
de l’ae´ronautique seront pre´sente´s.
5.2.1.1 Ge´ome´trie de l’information et la varie´te´ gamma
La ge´ome´trie de l’information traite des familles parame´tre´es de distributions
dont les parame`tres sont interpre´te´s comme des coordonne´es locales sur une
varie´te´ munie d’une structure riemannienne par la me´trique de Fisher. Dans la
suite, Θ sera une varie´te´ lisse et (pθ), θ ∈ Θ une famille de fonctions de densite´ de
probabilite´ de´finies sur un espace d’e´ve´nements commun Ω et de´pendant des
parame`tres θ.
De´finition 1. La me´trique d’information de Fisher sur Θ est de´finie au point θ ∈ Θ
par le tenseur d’ordre 2 syme´trique :
g = gijdθ
i ⊗ dθj
ou` :
gij = Epθ
[
∂θil∂θj l
]
, l(θ) = log pθ
Lorsque le support des fonctions de densite´ pθ ne de´pend pas de θ, la me´trique
d’informations peut eˆtre re´e´crite comme suit :
gij = −Epθ
[
∂θi∂θj l
]
(5.4)
Il en re´sulte une me´trique riemannienne sur Θ.
Lorsque l’espace e´ve´nement sous-jacent Ω est e´galement une varie´te´ lisse, la
me´trique de Fisher posse`de une proprie´te´ d’invariance, qui correspond a` la
conservation d’informations par des statistiques suffisantes :
Proposition 1. Soit Ω˜ une varie´te´ lisse et Φ: Ω→ Ω˜ un diffe´omorphisme lisse. Soit g˜
la me´trique d’informations de Fisher associe´e a` la famille d’images Φ∗pθ de´finie dans
l’espace d’´eve´nements Ω˜. Alors g˜ = g.
La me´trique de Fisher a une expression tre`s simple lorsque la famille
parame´tre´e pθ est de type exponentiel naturel. Dans un tel cas, en supposant que,
par souci de simplicite´, Θ et Ω soient des sous-ensembles ouverts d’espaces
vectoriels re´els de dimensions finies, la fonction de densite´ pθ peut s’e´crire ainsi :
pθ(x) = exp(〈θ, F (x)〉 − φ(θ) + g(x)) (5.5)
La fonction φ dans l’e´quation (5.5) est appele´e la fonction potentiel de la densite´ et
une application imme´diate de la de´finition (1) donne l’expression de la me´trique
d’information de Fisher :
gij(θ) =
∂2φ
∂θi∂θj
(θ) (5.6)
Une varie´te´ avec une telle me´trique riemannienne est appele´e une structure
Hessienne (Shima, 2013). De nombreux outils importants de la ge´ome´trie
riemannienne, comme la connexion Levi-Civita, sont grandement simplifie´s dans
ce cadre. Dans la suite, toutes les de´rive´es partielles ∂θi seront abre´ge´es par ∂i.
128
Distribution de probabilite´ et ge´ome´trie de l’information
Proposition 2. Pour une famille de densite´ parame´tre´e pθ, θ ∈ Θ appartenant a`
la classe exponentielle avec la fonction potentielle Ψ, les symboles de Christoffel du
premier type de la structure Hessienne associe´e sont donne´s par Duistermaat (2001) :
Γijk =
1
2
∂i∂j∂kφ
La distribution gamma peut eˆtre e´crite comme une famille exponentielle a` deux
parame`tres (α, λ), de´finis sur l’espace R+∗ × R+∗ par :
De´finition 2. La distribution gamma est la loi de probabilite´ sur R+∗ avec une densite´
relative a` la mesure de Lebesgue donne´e par :
p(x;α, λ) =
1
Γ(λ)αλ
xλ−1e−
x
α , x > 0 (5.7)
avec les parame`tres α > 0, λ > 0.
La proposition suivante vient directement de la de´finition :
Proposition 3. La distribution gamma de´finit une famille exponentielle avec des
parame`tres naturels λ, η = α−1 et admet pour fonction potentiel
φ(η, λ) = log (Γ(λ))− λ log(η).
En utilisant (5.6), la me´trique de Fisher est obtenue par un calcul simple :
g(η, λ) =
( λ
η2
− 1
η
− 1
η
ψ′(λ)
)
(5.8)
ou` ψ est la fonction digamma.
Il est parfois pratique de modifier le parame´trage afin d’avoir une forme
diagonale pour la me´trique. La proposition suivante est d’utilisation courante et
permet de calculer une me´trique pullback en coordonne´es locales :
Proposition 4. Soit M une varie´te´ lisse et (N , g) une varie´te´ riemannienne lisse.
Pour un diffe´omorphisme lisse f : M → N , la matrice de la me´trique pullback f ∗g
s’exprime en coordonne´es locales au point m ∈M par :
J tf (m)G(f(m))Jf (m) (5.9)
avec Jf (m) la matrice jacobienne de f en m et G(n) la matrice de la me´trique g en
n ∈ N .
Par le changement de parame´trage : f : (µ, β) 7→ (η = β/µ, λ = β) on obient :
Jf (µ, β) =
( − µ
β2
1
β
0 1
)
L’utilisation de la proposition 4 donne alors pour la matrice de la me´trique
pullback :
G(µ, β) =
(
β
µ2
0
0 ψ(β)′ − 1
β
)
.
La ge´ome´trie de l’information de la distribution gamma est e´tudie´e en de´tail dans
(Arwini et al., 2008), avec des calculs explicites des symboles de Christoffel et de
l’e´quation ge´ode´sique.
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5.2.1.2 La ge´ome´trie de la varie´te´ gamma ge´ne´ralise´e
Bien que la distribution gamma soit bien adapte´e pour e´tudier des cas qui de´vie
de loi exponentielle (Arwini et al., 2008), elle n’est pas assez ge´ne´rale dans de
nombreuses applications. En particulier, la distribution de Weibull, qui ge´ne´ralise
e´galement la distribution exponentielle, n’est pas une distribution gamma. Une
famille plus ge´ne´rale a donc e´te´ introduite, en ajoutant un terme de puissance.
De´finition 3. La distribution gamma ge´ne´ralise´e est la mesure de probabilite´ sur R+
avec une densite´ respective a` la mesure de Lesbesgue donne´e par :
p(x;α, λ, β) =
βxβλ−1
αβλΓ(λ)
e−(
x
α)
β
, x > 0 (5.10)
Ou` α > 0, λ > 0, β > 0.
En raison de l’exposant β, la distribution gamma ge´ne´ralise´e ne de´finit pas une
famille exponentielle naturelle. Cependant, en laissant β fixe´, Φβ : x 7→ xβ est un
diffe´omorphisme de R+ sur lui-meˆme, et la densite´ image de p(α, λ, β) sous Φβ est
une densite´ gamma avec les parame`tres (αβ, λ). Pour tout κ > 0, la sous-varie´te´
β = κ de la varie´te´ gamma ge´ne´ralise´e est diffe´omorphe a` la varie´te´ gamma. En
utilisant l’invariance de la me´trique de Fisher par diffe´omorphismes, la me´trique
induite sur la sous-varie´te´ ci-dessus peut eˆtre obtenue.
Proposition 5. Soit κ > 0 un nombre re´el fixe. La me´trique de Fisher induite Gκ sur
la sous-varie´te´ (α, λ, κ) de la varie´te´ gamma ge´ne´ralise´e est donne´e en coordonne´es
locales par :
Gκ(α, λ) =
(
λκ2
α2
− κ
α− κ
α
ψ′(λ)
)
.
Proposition 6. En coordonne´es locales, la me´trique d’information de Fisher de la
varie´te´ gamma ge´ne´ralise´e est donne´e par :
G(α, λ, β) =


β2λ
α2
−β
α
−λψ(λ)−1
α
−β
α
ψ′(λ) −ψ(λ)
β
−λψ(λ)−1
α
−ψ(λ)
β
λψ(λ)2+2ψ(λ)+λψ′(λ)+1
β2

 (5.11)
La de´finition 3 habituelle de la distribution gamma ge´ne´ralise´e de´coule de la
distribution gamma par un simple changement de variable, rendant ainsi certains
calculs moins naturels. En commenc¸ant par le diffe´omorphisme Φβ ci-dessus et
en l’appliquant a` une distribution gamma, on obtient une forme e´quivalente, mais
plus intuitive. De plus, il est ge´ne´ralement pre´fe´rable d’exprimer la densite´ gamma
en tant que distribution exponentielle naturelle :
p(x; η, λ) =
ηλ xλ−1 e−ηx
Γ(λ)
, x > 0,
ou` λ > 0, η > 0 sont des parame`tres naturels de la distribution.
De´finition 4. La distribution gamma ge´ne´ralise´e sur R+ est la mesure de probabilite´
avec la densite´ :
p(x; η, λ, β) =
β ηλ xβλ−1 e−ηx
β
Γ(λ)
, x > 0,
avec η > 0, λ > 0 et β > 0.
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En raison de la proprie´te´ d’invariance par diffe´omorphisme de la me´trique
d’information de Fisher, la me´trique induite sur les sous-varie´te´s β = cte est
inde´pendante de β et est exactement celle de la varie´te´ gamma, donne´e ici par :
g(η, λ) =
( λ
η2
− 1
η
− 1
η
ψ′(λ)
)
. (5.12)
La famille des diffe´omorphismes Φβ ve´rifie la proprie´te´ de semi-groupe Φβ1 ◦Φβ2 =
Φβ1β2. Il s’ave`re que tous les calculs peuvent eˆtre effectue´s dans le cas ge´ne´ral d’un
groupe de Lie, comme indique´ ci-dessous.
Soit pθ, θ ∈ Θ une famille parame´tre´e de´finie sur un ouvert U of Rn et,soit W
un groupe de Lie agissant U par des diffe´omorphismes pre´servant l’orientation.
Pour tout w dans W et θ dans Θ, la densite´ image p˜w,θ par le diffe´omorphisme
x ∈ U 7→ ξ(w, x) = w.x est donne´e par :
∀x ∈ U, p˜w,θ(x) = pθ(ξ(w, x)) |det ∂2ξ(w, x)| .
Les diffe´omorphismes pre´servant l’orientation la valeur absolue peut eˆtre
supprime´e dans l’expression ci-dessus. En notant l˜(x, θ, w) la log-vraisemblance
de p˜w,θ(x) et l(x, θ) celle de pθ(x), un calcul imme´diat donne :
∀x ∈ U, l˜(x, θ, w) = l(ξ(w, x), θ) + log det ∂2ξ(w, x).
Dans cette section la notation ∂i indique une de´rive´e partielle par rapport a` la
i-ie`me variable. Les de´rive´es d’ordre supe´rieur sont note´es de meˆme ∂i...i,j...j,... en
re´pe´tant l’indice k fois pour indiquer une de´rive´e partielle d’ordre k.
Proposition 7. Pour tout x ∈ U , w ∈ W :
∂1ξ(w, x) = ∂1ξ(e, ξ(w, x))TwRw−1,
ou` e est l’´ele´ment neutre de W et Rw est l’application translation a` droite h ∈ W 7→
Rw.h = h.w.
De´monstration. comme ξ de´rive d’une action de groupe :
ξ(h, ξ(w, x)) = ξ(h.w, x).
En prenant la de´rive´e par rapport a` h en l’identite´ :
∂1ξ(e, ξ(w, x)) = ∂1ξ(w, x)TeRw.
Comme TeRwTwRw−1 = Id par le the´ore`me des application compose´es, on en
de´duit le re´sultat.
Cette proposition permet de calculer facilement l’information de Fisher
Proposition 8. L’´ele´ment gw,θ de la matrice de l’information de Fisehr de p˜w,θ est
donne´ par :
−
∫
U
∂12l(x, θ)∂1ξ(e, x)pθ(x)dx TwRw−1 .
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De´monstration. Comme :
l˜(x, θ, w) = l(ξ(w, x), θ) + log det ∂2ξ(w, x),
Il vient :
∂2l˜(x, θ, w) = ∂2l(ξ(w, x), θ),
et donc :
∂23l˜(x, θ, w) = ∂12l(ξ(w, x), θ)∂1ξ(w, x).
En utilisant la Proposition 7 :
∂23l˜(x, θ, w) = ∂12lθ(ξ(w, x), θ)∂1ξ(e, ξ(w, x))TwRw−1 .
En prenant l’espe´rance par rapport a` p˜w,θ :
E[∂23] =
∫
U
∂12l(ξ(w, x), θ)∂1ξ(e, ξ(w, x))p˜w,θ(x)dx TwRw−1
et le re´sultat s’obtient finalement par le changement de variable y = ξ(w, x).
Le cas des e´le´ments gw,w est un peu plus complique´, en raison d’un terme
supple´mentaire non nul dans l˜(x, θ, w). En prenant la de´rive´e premie`re par
rapport a` w il vient :
∀x ∈ U, ∂3l˜(x, θ, w) = ∂1l(ξ(w, x), θ)∂1ξ(w, x) + tr
(
∂12ξ(w, x) ∂2ξ(w, x)
−1) ,
ou` tr repre´sente la trace de l’application line´aire par rapport aux composantes
en x. Le second terme en partie droite peut eˆtre encore simplifie´ en utilisant la
propsition suivante, qui est une conse´quence directe de (7).
Proposition 9. Pour tout θ ∈ Θ, w ∈ W,x ∈ U :
∂12ξ(e, ξ(w, x))∂2ξ(w, x) = ∂12ξ(w, x) TeRw.
En l’appliquant a` la de´rive´e de la log-vraisemblance et en utilisant a` nouveau
la Proposition 7, on obtient :
∀x ∈ U, ∂3l˜(x, θ, w) = (∂1l(ξ(w, x), θ)∂1ξ(e, ξ(w, x)) + tr (∂12ξ(e, ξ(w, x))))TwRw−1 .
Proposition 10. L’´ele´ment gw,w de la matrice de l’information de Fisher de p˜w,θ est
donne´e par :
TwR
T
w−1
∫
U
hw,θ(x)
Thw,θ(x)pθ(x)dx TwRw−1 ,
avec :
hw,θ(x) = ∂1l(x, θ)∂1ξ(e, x) + tr (∂12ξ(e, x)) .
De´monstration. A partir de la de´finition :
gw,w = E[(∂3l˜)
T (∂3l˜)],
le re´sultat s’obtient par le changement de variable y = ξ(w, x) dans l’espe´rance.
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Un important corollaire des propositions 8 et 10 est que l’information de Fisher
est une me´trique invariante a` droite sur le groupe de LieW.
Les propositions 8 et 10 permettent le calcul des coefficients gηβ, gλβ, gββ.
Proposition 11. La matrice de l’information de FIsher en coordonne´e naturelles
s’exprime par :
gηη =
λ
η2
,
gηλ = −1
η
,
gλλ = ψ
′(λ),
gηβ =
λ
ηβ
(ψ(λ+ 1)− log η) ,
gλβ =
1
β
(log η − ψ(λ)) ,
gββ =
1
β2
[
1 + λ log2 η − 2λψ(λ+ 1) log η + λψ2(λ+ 1) + λψ′(λ+ 1)] .
En utilisant l’expression suivante pour le calcul des symboles de Christoffel de
premie`re espe`ce :
Γkij =
1
2
(∂igjk + ∂jgik − ∂kgij) ,
on peut les obtenir explicitement :
Γ111 = − λη3 , Γ211 = 12η2 , Γ311 = λ(−1+log η−ψ(λ+1))η2β ,
Γ121 = Γ211 = Γ112, Γ221 = Γ212 = 0, Γ321 = Γ312 =
1−log η+ψ(λ+1)+λψ′(λ+1)
2ηβ
,
Γ122 = 0, Γ222 =
1
2
ψ′′(λ), Γ322 = −ψ′(λ)β ,
(5.13)
Γ131 = Γ113 = 0,
Γ231 = Γ213 =
1+log η−ψ(λ+1)−λψ′(λ+1)
2ηβ
,
Γ331 = Γ313 =
λ(log η−ψ(λ+1))
ηβ2
,
Γ132 = Γ123 =
−1−log η+ψ(λ+1)+λψ′(λ+1)
2ηβ
,
Γ232 = Γ223 = 0,
Γ332 = Γ323 =
ψ′(λ+1)(1−2λ log η)−2ψ(λ+1)(log η−λψ′(λ+1))+log2 η+ψ(λ+1)2+λψ′′(λ+1)
2β2
,
Γ133 = 0,
Γ233 = −−2ψ(λ+1)(log η−λψ′(λ+1))+ψ′(λ+1)(1−2λ log η)+log η(log η+2)+ψ(λ+1)2−2ψ(λ)+λψ′′(λ+1)2β2 ,
Γ333 = −λ log
2 η+λ(−2 log ηψ(λ+1)+ψ(λ+1)2+ψ′(λ+1))+1
β3
.
(5.14)
5.2.1.3 La sous-varie´te´ gamma
Les sous-varie´te´s β = cte de la varie´te´ gamma ge´ne´ralise´e sont toutes
isome´triques a` la varie´te´ gamma. Cette section est consacre´e a` l’e´tude de leurs
proprie´te´s a` l’aide des e´quations de Gauss-Codazzi. Dans cette section, la varie´te´
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gamma ge´ne´ralise´e sera note´e M tandis que Nκ, κ > 0 correspondra a` la
sous-varie´te´ plonge´e 3 β = κ.
Proposition 12. Le fibre´ normal Nκ est engendre´ au point (η, λ) de la sous-varie´te´
gamma par le vecteur :
n(η, λ) = (−η(λψ′(λ)(ψ(λ+ 1)− log(η)) + log(η)− ψ(λ)),−1, κ (λψ′(λ)− 1))
Proposition 13. Le terme a212 − a11a22 est strictement positif.
Proposition 14. La courbure sectionnelle de la varie´te´ gamma ge´ne´ralise´e dans
(e1, e2) satisfait :
K(e1, e2) →
λ−>0+
12− π2
2(π2 − 6) .
On conjecture que la courbure sectionnelle de la varie´te´ gamma ge´ne´ralise´e
dans les directions ∂η, ∂λ est strictement positive, borne´e supe´rieurement par 1/2
comme cela semble eˆtre le cas nume´riquement.
5.2.2 Application aux donne´es de la maladie d’Alzheimer
L’imagerie par re´sonance magne´tique (IRM) cherche a` identifier, a` localiser et
a` mesurer diffe´rentes parties de l’anatomie du syste`me nerveux central. Elle s’est
re´ve´le´e eˆtre un incontournable marqueur des maladies neurode´ge´ne´ratives telles
que la maladie d’Alzheimer, principale cause de de´mence (Vemuri and Jack, 2010;
Cuingnet et al., 2011; Lama et al., 2017). En effet, l’atrophie ce´re´brale mesure´e
par IRM structurelle a e´te´ propose´e comme marqueur pour le diagnostic pre´coce
de la maladie d’Alzheimer (Pini et al., 2016; Busovaca et al., 2016).
FIGURE 5.6 – Approche base´e sur la ge´ome´trie de l’information dans le cadre de la classification de la population Alzheimer
Beaucoup de ces e´tudes se sont limite´es a` l’utilisation des mesures de
tendance centrale telles que la moyenne ou la me´diane. Les plus re´centes ont
utilise´ l’analyse par histogramme (Ruiz et al., 2018; Giulietti et al., 2018) pour
repre´senter un biomarqueur plutoˆt que d’utiliser la distribution du biomarqueur
dans tout le cerveau ou dans des tissus spe´cifiques. Dans cette section, nous
pre´sentons l’une des applications possibles de la ge´ome´trie de l’information sur
plusieurs distributions de probabilite´s et de´montrons l’utilisation de ces
distributions dans le contexte de la classification de la population Alzheimer. Le
sche´ma 5.6 re´sume cette application.
3. ”Embedded” en anglais.
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5.2.2.1 Mate´riels et me´thodes
Il s’agira de comparer 5 sce´narios de classification de la population Alzheimer.
Les trois premiers se basent sur l’approche classique e´tudie´e dans la litte´rature,
le quatrie`me sur les re´sume´s d’histogrammes et le dernier pre´sentera l’approche
parame´trique base´e sur la ge´ome´trie de l’information :
1. Classification a` partir de l’e´paisseur corticale moyenne.
2. Classification a` partir de l’e´paisseur corticale moyenne et 22 re´gions d’inte´reˆt
du cortex.
3. Classification a` partir de l’e´paisseur corticale moyenne et 22 re´gions
d’inte´reˆt du cortex en utilisant une me´thode de se´lection de caracte´ristiques
afin d’extraire les zones les plus discriminantes.
4. Classification a` partir des me´triques des histogrammes d’e´paisseur corticale.
5. Classification a` partir de l’approche, de´crite dans cette section, base´e sur les
distributions de probabilite´ et les outils de la ge´ome´trie de l’information.
5.2.2.1.1 La population d’e´tude
Les sujets de notre e´tude proviennent de la population d’e´tude base´e sur les
me´triques d’histogrammes de la section 3.2.1.1 : Meˆme base de donne´es (ADNI1)
et meˆme processus de se´lection des sujets (pre´sente´ dans la section 3.2.1.1.2).
Toutefois cette e´tude re´unie uniquement des patients atteints de la maladie
d’Alzheimer (AD) et des sujets sains (HC) et non les patients MCI (cf.
tableau 5.1).
HC (n = 71) AD (n = 72) Valeur-p
Aˆge 76.1 ± 5.6 77.4 ± 5.5 0.17
Sexe (F/H) 38/33 41/31 0.20
MMSE 29 ± 0.9 23.2 ± 2.1 <0.001
Tableau 5.1 – Caracte´ristiques de´mographiques et cliniques de la population e´tudie´e.
Les valeurs ± repre´sentent des moyennes ± e´cart type. Toutes les valeurs p sont base´es sur le test ANOVA, a` l’exception de
Sexe, qui repose sur le test chi-2 (α < 0.05). Abre´viations : HC, sujets sains ; AD, patients atteints de la maladie
d’Alzheimer ; MMSE, mini mental state examination.
5.2.2.1.2 Acquisitions IRM et pre´traitement des images
Les parame`tres des acquisitions des volumes IRM ponde´re´es en T1, sont
identiques a` ceux de´cris dans les parties 3.2.1.2. Les volumes 3D IRM ponde´re´s
en T1 ont e´te´ principalement acquis avec la se´quence MPRAGE. La chaˆıne de
pre´traitement a e´te´ pre´sente´e dans la section 3.2.1.3.
5.2.2.1.3 Distribution d’e´paisseur corticale
L’implication de la substance grise dans la maladie d’Alzheimer est e´tudie´e
indirectement par des mesures de l’atrophie de la substance grise. L’e´paisseur
corticale est un marqueur de re´fe´rence dans la quantification de l’atrophie
corticale. Nous avons ainsi choisi ce dernier dans le cadre de notre e´tude.
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L’e´paisseur corticale (EC) a e´te´ mesure´e a` partir d’une IRM ponde´re´e en T1 a`
l’aide de la Toolbox Matlab CorThiZon, qui comprend les e´tapes de
normalisation, de segmentation et de mesure d’e´paisseur corticale. Les EC ont e´te´
calcule´s sur tout le ruban cortical a` l’aide d’un algorithme base´ sur l’e´quation de
Laplace (Querbes et al., 2009).
Le de´tail de la me´thode d’estimation de l’EC a e´te´ pre´sente´e dans la
partie 3.2.1.4.1.
— Estimation parame´trique
Sur chaque vecteur d’e´paisseurs corticales et pour chaque sujet, une densite´
gamma ge´ne´ralise´e sous la forme (5.10) est estime´e a` l’aide de la me´thode des
moments de´crite dans Stacy and Mihram (1965), donnant les estimations de trois
parame`tres gamma ge´ne´ralise´s (α, λ, β) qui sont ensuite convertis en parame`tres
naturels. A` la fin de la phase de traitement des donne´es, nous avons un jeu de
donne´es de 143 densite´s gamma ge´ne´ralise´es estime´es repre´sentant les
distributions d’e´paisseur corticale.
— Validation statistique
Pour chaque sujet, une fois que les parame`tres (α, λ, β) des gamma ge´ne´ralise´es
repre´sentant la distribution de probabilite´ d’e´paisseur corticale ont e´te´ estime´s,
nous avons effectue´ un test d’homoge´ne´ite´ aussi appele´ ”goodness of fit”. Nous
avons choisi le test de Crame´r-von Mises, le cas a` deux e´chantillons (Anderson,
1962) qui est une approche non parame´trique permettant de tester si une variable
continue X suit une loi de distribution fixe´e. Ce test e´tudie l’e´cart entre les deux
fonctions de re´partition que nous souhaitons comparer en se basant sur la somme
des diffe´rences. L’hypothe`se nulle H0 est ”les deux fonctions de re´partition sont
e´quivalentes”, cette hypothe`se est rejete´e si p ≤ 0.05.
5.2.2.1.4 Classification de la population Alzheimer
Le clustering, e´galement appele´ classification non supervise´e, a fait l’objet
d’e´tudes approfondies pendant des anne´es dans de nombreux domaines, tels que
l’exploration de donne´es, la reconnaissance de formes, la segmentation d’images
et la bioinformatique. Cette technique est principalement utilise´e pour segmenter
ou classer une base de donne´es ou extraire des connaissances pour tenter
d’identifier des sous-ensembles de donne´es difficiles a` distinguer. L’objectif est de
regrouper les ensembles de donne´es de manie`re a` maximiser la similarite´
intra-cluster tout en minimisant la similarite´ inter-cluster. Il existe principalement
trois cate´gories de classification dans la litte´rature : la classification par partition,
la classification hie´rarchique et la classification base´e sur la densite´.
La classification non supervise´e a e´te´ choisie a` contrario de la classification
supervise´e, car cette dernie`re consiste a` prendre en compte le label des sujets (i.e.
HC et AD), qui correspond au diagnostic des sujets, or dans la maladie d’Alzheimer
le diagnostic se fait, entre autre, a` l’aide des crite`res du NINCDS-ADRDA qui sont
des tests cliniques et non des examens IRM. Ainsi, le clustering, contrairement a`
la classification supervise´e, ne prendra en compte que les donne´es d’imagerie.
L’approche k-me´do¨ıdes, comme tous les algorithmes de clustering, tente
d’organiser les donne´es en k clusters. Pour ce faire, la me´thode comprend deux
phases : la phase de construction (”building”) et la phase de permutation
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(”swapping”). La phase de construction consiste a` se´lectionner au hasard les
repre´sentants k initiaux (i.e. les me´do¨ıdes). Les objets non se´lectionne´s sont
affecte´s au repre´sentant le plus similaire. Ensuite, lors de la phase de
permutation, les me´do¨ıdes sont remplace´s de manie`re ite´rative par des objets non
repre´sentatifs (voir l’algorithme 1).
Algorithm 1 Algorithme des k-me´do¨ıdes
1. Initialisation : Se´lectionner ale´atoirement k e´chantillons comme objets
repre´sentatifs initiaux (i.e. me´do¨ıdes)
2. Repeat
i. Calculer une mesure de dissimilarite´ entre chaque me´do¨ıdem et les objets
restants
ii. Affecter l’objet non repre´sentatif oi au me´do¨ıde le plus proche m
iii. Calculer le couˆt total δS de permuter le me´do¨ıde m avec oi ; le couˆt total
est de´fini comme e´tant la somme des carre´s des re´sidus SSE du clustering
re´sultant
iv. Si δS < 0, permuter m avec oi pour former le nouvel ensemble de
me´do¨ıdes.
3. Until
Le crite`re de convergence est satisfait (i.e. aucun changement dans les me´do¨ıdes
ou dans le couˆt total δS)
1. Clustering base´ sur l’e´paisseur corticale moyenne
L’e´paisseur corticale a e´te´ mesure´e sur le cortex entier et c’est cette mesure qui
a e´te´ utilise´e pour classer les sujets HC et les patients AD.
2. Clustering base´ sur l’e´paisseur corticale moyenne et sur 22 re´gions
d’inte´reˆt
Nous nous sommes aussi inte´resse´s a` l’e´paisseur corticale dans une
parcellisation du cerveau constitue´e par 22 regroupements d’aires de
Brodmann 4, de´crits dans l’annexe III ou l’e´paisseur corticale moyenne a e´te´
mesure´e dans chacune de ces zones a` l’aide de la toolbox Matlab CorThiZon
(figure 5.7). Ainsi, l’algorithme des k-me´do¨ıdes classera AD et HC a` partir de
23 variables : l’e´paisseur corticale moyenne du cortex entier et les e´paisseurs
corticales dans 22 ROI.
3. Clustering base´ sur l’e´paisseur corticale moyenne et sur 22 re´gions
d’inte´reˆt, avec se´lection de caracte´ristiques
Comme il a e´te´ de´crit pre´ce´demment, il s’agit de classer les sujets HC et AD a`
partir de 23 variables (i.e. EC moyenne du cortex entier + 22 ROI). Toutefois,
nous avons utilise´ la me´thode de se´lection de caracte´ristiques qui permet de
se´lectionner les re´gions les plus discriminantes. Nous choisissons la mesure du
gain d’information de´crite dans la section 3.2.1.6.1 et la formule (3.12). Nous
avons choisi les 10 variables avec les GI les plus e´leve´es, pre´sente´es dans le
4. Les aires de Brodmann sont des de´limitations du cortex du cerveau humain (Brodmann,
1909).
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tableau 5.9.
FIGURE 5.7 – Estimation de l’e´paisseur corticale moyenne par ROI. L’IRM T1 native du sujet est normalise´e sur le template
T1 MNI obtenant la matrice de transformation affine T ; la transformation inverse T−1 est ensuite applique´e a` l’atlas des
re´gions de Brodmann afin de la recaler celui-ci sur la carte d’e´paisseur corticale situe´e dans l’espace natif du sujet. Une
valeur moyenne de l’e´paisseur corticale est ainsi calcule´e pour chaque ROI.
4. Clustering base´ sur des me´triques d’histogrammes
Cette approche a e´te´ de´crite dans la section 3.1. En re´sume´, elle consiste a
re´sumer les histogrammes d’images quantitatives a` l’aide de descripteurs
locaux tels que la moyenne, les quantiles, skewness etc... Ces me´triques
d’histogrammes sont utilise´es comme variables dans un algorithme de
classification (supervise´ ou non) afin de discriminer des populations. Ici, il
s’agira de produire des histogrammes d’e´paisseur corticale (comme explique´
dans la section 3.1.1) puis d’en extraire des re´sume´s : moyenne, me´diane,
10e`me quantile, 25e`me quantile, 75e`me quantile, 90e`me quantile, amplitude
et position du pic, skewness et kurtosis (pour plus de de´tails voir
section 3.1.2).
5. Clustering base´ sur les distributions de probabilite´
L’algorithme populaire k-means s’applique aux e´chantillons vectoriels de Rp et
trouve une partition de l’ensemble de donne´es original D en k sous-ensembles
D1, . . . Dk qui minimise la variance intra-classe totale :
k∑
i=1
#DiVar Di (5.15)
ou` #Di indique le nombre d’e´le´ments dans Di. Il peut eˆtre formule´ comme
un proble`me de quantification vectorielle, c’est-a`-dire trouver une se´quence
optimale c1, . . . ck de vecteurs a` partir de R
p qui minimise :
k∑
i=1
∑
x∈Di
‖x− ci‖2 (5.16)
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ou` Di est le sous-ensemble de points de l’ensemble de donne´es situe´ dans la
cellule de vorono¨ı du centre ci. Il s’est ave´re´ que c’e´tait NP-difficile
5 (Garey
et al., 1982), meˆme avec seulement deux classes. Les algorithmes existants ne
rechercheront donc que des solutions localement optimales. Un choix courant
est l’algorithme de Lloyd (1982), qui est une proce´dure de minimisation locale
base´e sur un gradient. Il peut eˆtre e´tendu au cas riemannien (Brigant and
Puechmorel, 2019), mais ne´cessite a` chaque ite´ration le calcul des
ge´ode´siques entre un e´chantillon et les centres de cellules. Dans notre e´tude,
les expe´riences ont e´te´ conduites en utilisant un algorithme de
partitionnement le´ge`rement diffe´rent, les k-mediods (Kaufman and
Rousseeuw, 1987). Compare´ a` l’algorithme de Llyod, il est ge´ne´ralement
conside´re´ comme plus lent, mais ne´cessite uniquement une mesure de
dissimilarite´ entre des paires de points de l’ensemble de donne´es au lieu d’une
distance re´elle. Il est plus adapte´ aux petits e´chantillons, car les ite´rations sont
effectue´es sans qu’il soit ne´cessaire de recalculer les distances. Dans le
contexte du clustering des varie´te´s riemanniennes, il s’agit d’un avantage
remarquable, car les calculs ge´ode´siques sont couˆteux.
La matrice de dissimilarite´ utilise´e dans l’algorithme k-me´doides a e´te´ calcule´e
a` l’aide des mesures de similarite´ suivantes :
— Distance ge´ode´sique sur la varie´te´ gamma ge´ne´ralise´e (DGG1).
— Distance ge´ode´sique approximative sur la varie´te´ gamma ge´ne´ralise´e
(DGG2).
— Distance ge´ode´sique sur la varie´te´ gamma (DG).
— Valeur absolue entre moyennes empiriques (DM).
— Divergence de Kullback-Leibler pour les distributions gamma ge´ne´ralise´es
(KL).
Les distances (DGG1) et (DG) sont calcule´es entre deux points x, y de la varie´te´
respective en re´solvant l’e´quation ge´ode´sique :
d2
t2
γk(t) + Γkij
d
dt
γi(t)
d
dt
γj(t) = 0 (5.17)
γ(0) = x (5.18)
γ(1) = y (5.19)
Une me´thode appele´e ”shooting method” a e´te´ se´lectionne´e pour re´soudre ce
proble`me aux limites. Il y a convergence dans tous les cas pour (DG) mais ne
parvient pas a` converger sur dix paires pour (DGG1). La distance ge´ode´sique
approximative (DGG2) a e´te´ de´finie pour contourner ce proble`me. Elle est
base´e sur l’observation que la varie´te´ gamma est isome´triquement plonge´e
dans la varie´te´ gamma ge´ne´ralise´e lorsque β est constant. Il y a donc une
submersion riemannienne π de´finie dans les coordonne´es par
(η, λ, β) 7→ (η, λ). On peut alors obtenir une distance approximative en
conside´rant se´pare´ment les parties verticales et horizontales. Soit
p(η2, λ2, β2), p(η1, λ1, β1) deux densite´s gamma ge´ne´ralise´es. L’e´nergie E1 du
5. ”NP” signifie ”non de´terministe polynomial”. C’est un proble`me vers lequel on peut ramener
tout proble`me de la classe NP par une re´duction polynomiale.
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chemin vertical t ∈ [0, 1] 7→ γβ(t) = (η1, λ1, (1− t)β1 + tβ2) est calcule´ a` l’aide
de la formule :
E1 =
∫ 1
0
g
(
γβ(t);
d
dt
γβ(t),
d
dt
γβ(t)
)
dt = (β2 − β1)2
∫ 1
0
gββ(γβ(t))dt
Ensuite, l’e´nergie E2 de la ge´ode´sique rejoignant p(η1, λ1, β2) et p(η2, λ2, β2) est
calcule´e sur la sous-varie´te´ gamma comme la la borne infe´rieure des inte´grales :∫ 1
0
g
(
γ(t);
d
dt
γ(t),
d
dt
γ(t)
)
dt
ou` γ est un chemin lisse reliant les deux points pre´ce´dents avec β constante
e´gale a` β2. La distance approximative globale est alors suppose´e eˆtre√
E1 + E2. On remarque qu’il ne s’agit que d’une mesure de similarite´, telle
que la divergence de Kullback-Liebler, car elle n’est pas syme´trique.
5.2.2.2 Re´sultats
5.2.2.2.1 Test d’homoge´ne´ite´
Le test de Crame´r-von Mises a` deux e´chantillons a e´te´ utilise´ pour tester, pour
chaque sujet, l’ade´quation du mode`le de gamma ge´ne´ralise´e a` la distribution
empirique de l’e´paisseur corticale. 88% des distributions correspondent bien a
des gamma ge´ne´ralise´es (p > 0.05).
5.2.2.2.2 E´valuation de la classification
Dans notre cas, le but e´tait d’e´valuer avec quelle pre´cision notre approche
classerait les patients atteints de la maladie d’Alzheimer et les sujets sains. Ainsi,
nous avons choisi k = 2 comme nombre de classes dans l’algorithme k-me´doides,
un cluster repre´sente les patients atteints de MA et l’autre les sujets HC. Ces
clusters sont compare´s aux vraies e´tiquettes des sujets a` l’aide de la mesure de
purete´ qui est une mesure d’e´valuation externe. Les mesures d’e´valuation
externes permettent de comparer le regroupement propose´ par le clustering aux
e´tiquettes re´elles des objets. La mesure purete´ a e´te´ de´taille´e dans (3.16). Les
re´sultats pour les me´thodes classiques sont pre´sente´s dans le tableau 5.2 et les
re´sultats du clustering base´ sur les distributions sont repre´sente´s dans le
tableau 5.3. Notez que comme l’algorithme k-me´doides a une initialisation
ale´atoire, les valeurs indique´es dans le tableau 5.3 ont e´te´ calcule´es comme e´tant
la moyenne de la purete´ sur 100 exe´cutions.
Pour le clustering base´ sur les distributions, nous avons obtenu Purete´=0.84,
ce qui signifie que les deux classes de l’algorithme k-me´doides base´ sur les
distributions correspondent a` 84% des e´tiquettes re´elles suivant les distances
ge´ode´siques. La varie´te´ gamma ge´ne´ralise´e discrimine mieux les deux groupes de
sujet compare´e a` la varie´te´ gamma. En utilisant les me´thodes classiques, base´es
sur la valeur moyenne de l’e´paisseur corticale dans le cortex entier ou dans des
re´gions d’inte´reˆt, la purete´ est moindre. On obtient un maximum de 80% pour la
classification base´e sur les ROI, apre`s avoir utilise´e une me´thode de se´lection des
re´gions les plus discriminantes. Quant a` la me´thode base´e sur des re´sume´s
d’histogrammes une pre´cision de 81% est obtenue.
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Moyenne Analyse par ROI
Analyse
d’histogrammes
EC moy EC moy + 22 ROI
EC moy + 22 ROI
(feature selection)
Me´triques
d’histogrammes
Purete´
(%)
79.1 77.7 80.4 81
Tableau 5.2 – Re´sultat du clustering k-me´doides AD/HC suivant 4 sce´narios classiques.
Clustering base´ sur les distributions
DGG1 DGG2 DG DM KL
Purete´
(%)
84 84 78 80 78
Tableau 5.3 – Re´sultat du clustering k-medoids base´ sur les distributions suivant diffe´rents mode`les et mesures de
dissimilarite´
5.2.2.3 Discussion
Dans cette e´tude nous avons compare´ cinq sce´narios afin de classer la
population Alzheimer. Nous avons compare´ une classification base´e sur les
distributions de probabilite´ d’un biomarqueur IRM a` d’autres approches de´ja`
utilise´es pre´ce´demment, base´es sur la mesure de la valeur moyenne d’un
biomarqueur dans un tissu entier ou dans des re´gions d’inte´reˆt ou plus
re´cemment base´es sur des me´triques d’histogrammes. Les re´sultats mettent en
avant le pouvoir discriminant de la distribution de probabilite´ en comparaison
aux analyses par re´gions d’inte´reˆt ou d’histogrammes.
Notre e´tude comprend une limite qui est celle de la simplicite´ de la
proble´matique clinique (i.e. classification des patients atteints de MA et les sujets
sains). Toutefois, ce fut un choix. Nous avions besoin d’une application simple
avec une proble´matique de´ja` re´solue afin de mettre en avant notre me´thodologie.
Cette e´tude pre´sente ainsi une preuve de concept a` l’utilisation des distributions
et la ge´ome´trie non-euclidienne.
L’algorithme k-me´doides base´ sur la distribution permet d’obtenir une
classification pre´cise de la population atteinte de la maladie d’Alzheimer
(Purete´=84%). En effet, la ge´ome´trie de l’information offre des outils approprie´s
permettant d’utiliser correctement la distribution de probabilite´, ce qui augmente
conside´rablement les performances de la classification de la maladie par rapport
aux approches classiques (Cuingnet et al., 2011).
5.3 Application 2 : caracte´risation des retards dans
le transport ae´rien
5.3.1 Contexte
Le retard est l’un des facteurs les plus influents dans l’expe´rience de voyage,
quel que soit le moyen de transport utilise´. Dans le syste`me de transport ae´rien
(ATS), les retards sont souvent associe´s a` des expe´riences tre`s ne´gatives, en
particulier lorsqu’un vol en correspondance est manque´ en raison d’une arrive´e
tardive. La manie`re de faire face aux retards est base´e sur la gestion du flux de
trafic ae´rien et le suivi des vols en fonction des ope´rations planifie´es, puis re´vise´
141
5.3. APPLICATION 2 : CARACTE´RISATION DES RETARDS DANS LE TRANSPORT
AE´RIEN
de manie`re continue (Niarchakou and Cech, 2018). Pour ce faire, le gestionnaire
de re´seau doit avoir la meilleure pre´diction possible de la situation lors de
l’ope´ration. L’un des principaux proble`mes de cette pre´vision consiste a` anticiper
la manie`re dont un retard donne´ peut se propager dans l’ensemble du re´seau.
Dans le syste`me de transport ae´rien, les ae´roports sont relie´s par des
compagnies exploitant des vols de diffe´rentes manie`res. L’une consiste a` utiliser
un syste`me de navette, avec un grand nombre de vols quotidiens re´guliers. Dans
un tel cas, un retard survenant sera lisse´ en utilisant l’effet tampon des vols
restants en rotation. D’autre part, les entreprises ope´rant une seule rotation ne
pourront atte´nuer le retard en utilisant la dure´e de rotation. C’est la meˆme chose
pour les vols de transit. La manie`re dont un retard pourrait eˆtre compense´
de´pendra de nombreux facteurs difficiles a` anticiper (Xu et al., 2008). Meˆme la
motivation de la compagnie ae´rienne a` prendre une de´cision de´pend de divers
e´le´ments tels que le couˆt, l’efficacite´ en termes de temps, la disponibilite´ des
avions, la dure´e de rotation et le couˆt dans un ae´roport donne´, la disponibilite´ de
l’e´quipage...
Cette e´tude a e´te´ re´alise´e en collaboration avec Ste´phane Puechmorel
(chercheur a` l’E´cole Nationale de l’Aviation Civile) et des stagaires ISESA2018 de
l’E´cole Nationale de l’Aviation civile, Alexandre Bevignani, Elien Bonvalot et
Laurent Zeggwagh.
5.3.2 Conception mathe´matique
5.3.2.1 Une vision probabiliste des retards
Les retards ont de nombreuses origines possibles et sont la plupart du temps
le re´sultat d’une chaˆıne d’e´ve´nements. Une caracte´risation approfondie
ne´cessitera beaucoup de travail, si cela est re´alisable, et peut ne pas eˆtre tre`s
informative en raison de sa complexite´. Une vue globale des retards est beaucoup
plus pratique et fournira un indicateur de performance essentiel. Une approche
grossie`re consisterait a` estimer la moyenne et l’e´cart-type de la distribution des
retards, meˆme s’il peut eˆtre inte´ressant de disposer d’une vue globale de la
performance, cette dernie`re ne caracte´rise pas le degre´ d’interde´pendance. Une
approche parame´trique base´e sur un mode`le statistique est plus adapte´e a` la
caracte´risation des retards. Dans ce cadre, les e´chantillons sont suppose´s provenir
d’une loi de probabilite´ sous-jacente appartenant a` une famille de distribution
donne´e en fonction d’un nombre fini de parame`tres. On peut ensuite obtenir un
mode`le des retards en trouvant l’ensemble optimal de parame`tres par rapport
aux observations. Le principal proble`me consiste a` identifier une famille de
distributions qui repre´sentera au mieux la vraie loi de probabilite´ sous-jacente,
tout en ayant un nombre minimal de parame`tres a` estimer. Dans la suite, les
retards sont suppose´s eˆtre positifs, meˆme si des retards ne´gatifs sont pre´sents
dans les donne´es ope´rationnelles. Ces valeurs ont e´te´ e´carte´s dans la pre´sente
e´tude.
5.3.2.2 La distribution gamma
D’un point de vue probabiliste, les retards peuvent eˆtre mode´lise´s comme les
re´alisations d’une variable ale´atoire X prenant en charge les nombres re´els
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positifs. Lorsque les retards sont inde´pendants, X a la proprie´te´ dite ”perte de
me´moire”.
De´finition 1. Une variable ale´atoire X sur R+ est sans me´moire si pour tout couple
(t, s) ∈ R+2 :
P (X > t+ s|X > t) = P (X > s)
Dans le contexte des retards, la proprie´te´ de perte de me´moire est lie´e a`
l’inde´pendance, ou au pur hasard. La proposition suivante est bien connue (Ross,
2009) et montre que les variables ale´atoires sans me´moire sont entie`rement
caracte´rise´es.
Proposition 1. Si X est sans me´moire alors elle suit une loi exponentielle :
∀t ∈ R+, P (X < t) = 1− exp(−λt)
Les distributions exponentielles sont donc de bons candidats pour la
caracte´risation des retards non corre´le´s. Dans un tel cas, seul le parame`tre taux λ
doit eˆtre estime´. Cela peut eˆtre fait en utilisant une estimation par maximum de
vraisemblance, donnant un estimateur simple λˆ base´ sur la moyenne empirique :
λˆ−1 = n−1
n∑
i=1
ti (5.20)
avec (ti)i=1...n les e´chantillons.
La densite´ exponentielle est non nulle a` t = 0 et de´croˆıt rapidement lorsque t
tend vers l’infini. C’est un mode`le largement utilise´ pour les temps de service dans
la the´orie des files d’attente (Gross et al., 2011), et il est bien adapte´ pour de´crire
une source de retard e´le´mentaire dans une chaˆıne d’e´ve´nements.
Dans le contexte du syste`me de transport ae´rien, il est peu probable que l’on
observe des retards inde´pendants, mais plutoˆt la somme de ces retards, du fait
que les vols traversent une succession d’e´tats, chacun d’entre eux e´tant sujet a` un
certain retard. Un mode`le simple pour de´crire une telle situation est donc une
somme de distributions exponentielles inde´pendantes. Lorsque les taux sont
distincts par paires, la proposition suivante prouve que la distribution re´sultante
est un me´lange de distributions exponentielles.
Proposition 2. Soit (Xi)
n
i=1 variables ale´atoires inde´pendantes distribue´es de
manie`re exponentielle avec des taux respectifs λi, i = 1 . . . n. Si λi 6= λj pour i 6= j,
alors la densite´ de la variable ale´atoire S =
∑n
i=1Xi est donne´e par :
pS(t) =
n∑
i=1
∏n
j=1 λj∏
j 6=i (λj − λi)
e−λit
Lorsque deux taux sont e´gaux, ce qui pre´ce`de n’est plus valable. Au lieu de
cela, on a la proposition suivante :
Proposition 3. soient (Xi)
n
i=1 des variables ale´atoires inde´pendantes distribue´es de
manie`re exponentielle avec le meˆme taux λ. La densite´ de la variable ale´atoire S =∑n
i=1Xi est donne´ par :
PS(t) =
λntn−1
(n− 1)!e
−λt
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Cette distribution est connue sous le nom de distribution d’Erlang. C’est un cas
particulier de la distribution gamma :
De´finition 2. La distribution gamma avec les parame`tres α > 0 et β > 0 est de´finie
comme suit :
Γα,β(t) =
βα
Γ(α)
tα−1e−βt
Le parame`tre α est appele´ la forme de la distribution et le parame`tre β est
appele´ le taux. La distribution Erlang est un cas particulier de la distribution
gamma lorsque le parame`tre de forme est un entier. Une distribution
exponentielle est une distribution gamma de forme 1.
Proposition 4. La fonction caracte´ristique d’une variable ale´atoire X avec
distribution Γα,β is :
E[eiξX ] =
(
1− iξ
β
)−α
On remarque que la proposition 3 de´coule directement de la proposition 4.
En re´unissant les propositions 2 et 3, il apparaˆıt que la forme la plus ge´ne´rale
de distribution de retards re´sultant d’une somme de retards re´partis de manie`re
exponentielle inde´pendante est un me´lange de distributions gamma.
5.3.2.3 Un mode`le de me´lange pour les retards
Sur la base de la discussion ci-dessus, un mode`le statistique approprie´ pour les
retards consistera a` supposer une distribution parame´trique de la forme :
p(t; (αi)
q
i=1, (βi)
q
i=1, (µi)
q
i=1) =
q∑
i=1
µiΓαi,βi(t) (5.21)
avec :
q∑
i=1
µi = 1
Proposition 5. Les estimateurs de maximum de vraisemblance αˆ, βˆ pour les
parame`tres de forme et taux sur les e´chantillons (ti)
N
i=1 sont des solutions du syste`me
d’´equations : {
log(αˆ)− ψ(αˆ) = log ti − log ti
βˆ = αˆ/ti
(5.22)
ou` xi de´signe la moyenne empirique :
xi =
1
N
N∑
i=1
xi
et ψ est la fonction digamma.
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Le syste`me (5.22) est un syste`me d’e´quations non line´aire impliquant la
fonction spe´ciale ψ qui n’est pas simple a` re´soudre. Un algorithme ite´ratif, base´
sur l’ite´ration de Newton, est propose´ dans (Minka, 2002) et est assez efficace en
pratique. On remarque que, bien que la distribution exponentielle soit un cas
particulier d’une distribution gamma, l’estimateur ci-dessus ne peut pas eˆtre
utilise´ directement car log(ti) tendra vers −∞ si l’un des ti est nul. Il est donc
conseille´ d’utiliser explicitement une loi exponentielle dans le mode`le de me´lange
(5.21) en laissant α1 = 1.
Pour estimer les parame`tres dans (5.21), une approche standard consiste a`
utiliser l’algorithme EM (Dempster et al., 1977). Les parame`tres a` de´terminer
correspondent aux parame`tres αi et βi de chaque loi qui constitue le me´lange
ainsi que leur poids respectifs. L’algorithme le plus fre´quemment utilise´ pour la
de´termination d’une densite´ de me´lange est l’algorithme
d’Espe´rance-Maximisation (EM). Celui-ci permet de trouver de manie`re ite´rative
les parame`tres permettant de maximiser la vraisemblance a` partir d’un nombre
d’observations, en ne connaissant pas toutes les informations relatives a` ces
observations, par exemple, l’influence ou l’appartenance d’une composante sur
une observation donne´e.
L’algorithme EM proce`de en deux e´tapes :
- L’e´tape ”Espe´rance” (e´tape E) : le calcul, a` chaque ite´ration, des influences des
composantes du me´lange qui sont des donne´es ne´cessaires pour la maximisation
de la vraisemblance. En supposant que l’algorithme est a` l’ite´ration k, les
probabilite´s conditionnelles P (Z = i|tj, α, β) sont estime´es comme suit :
a
(k)
ij = P (Z = i|tj, α(k), β(k) =
µ
(k)
i Γα(k)i ,β
(k)
i
(t)∑q
j=1 µ
(k)
j Γα(k)j ,β
(k)
j
(t)
(5.23)
et permettent de fournir une estimation de µ
(k+1)
i :
µ
(k+1)
i =
1
N
N∑
j=1
a
(k)
ij (5.24)
- L’e´tape ”Maximisation” (e´tape M) : correspond a` la maximisation de la
vraisemblance rendue possible a` la suite du calcul des influences re´alise´ lors de
l’e´tape E. Les parame`tres respectifs de chaque loi ainsi que les poids sont mis a`
jour. Les valeurs de α
(k+1)
i , β
(k+1)
i maximisent la vraisemblance conditionnelle :
l(α, β) =
q∑
i=1
N∑
j=1
a
(k)
ij (5.25)
Dans le cas de la distribution Gamma, l’e´tape de maximisation implique la
re´solution d’une e´quation non line´aire dans α, qui est une version ponde´re´e de la
premie`re ligne du syste`me (5.20). E´tant donne´ que cela augmente
conside´rablement la quantite´ de calcul ne´cessaire, il est conseille´ d’utiliser une
approche diffe´rente et de remplacer la maximisation exacte dans α. C’est l’ide´e
principale de l’algorithme pre´sente´ dans (Almhana et al., 2006a), qui remplace le
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M par :
βk+1i = α
(k)
i
∑N
j=1 a
(k)
ij∑N
j=1 tja
(k)
ij
(5.26)
α
(k+1)
i = α
(k)
i + k
−1H(k)i (5.27)
H
(k)
i = N
−1
N∑
j=1
(
log tj + log β
(k)
i − ψ(α(k)i
)
a
(k)
ij (5.28)
On remarque que le facteur k−1 assure la convergence de l’algorithme mais peut
eˆtre remplace´ par toute se´rie divergente de terme positif sk.
Les parame`tres de me´lange sont mis a` jour selon la me´thode pre´sente´e dans
(Almhana et al., 2006b). A` chaque ite´ration, les valeurs sont recalcule´es et mises
a` jour :
µk+1i =
∑N
j=1 tja
(k)
ij∑N
j=1 a
(k)
ij
(5.29)
α
(k+1)
i = α
(k)
i + k
−1G(k)i (5.30)
G
(k)
i = N
−1
N∑
j=1
log tj − log µ(k)i + log(α(k)i − ψ(α(k)i )
ψ′(α(k)i )− 1α(k)i
a
(k)
ij (5.31)
5.3.2.4 Distance ge´ode´sique entre les mode`les
5.3.2.4.1 Contexte
Pour un nombre de´termine´ de composants, le mode`le de me´lange est
entie`rement caracte´rise´ par les proportions du me´lange et les parame`tres des
distributions gamma. Pour pouvoir comparer deux de ces me´langes, il faut
introduire une distance sur l’ensemble des me´langes. C’est un proble`me
notoirement difficile, aborde´ par plusieurs auteurs. Il est possible d’utiliser une
approche ge´ome´trique, en utilisant l’information de Fisher comme me´trique
riemannienne sur une multitude de mode`les statistiques, mais c’est presque
impossible du point de vue du calcul. Une re´fe´rence re´cente (Chen et al., 2017)
utilise une distance de Wasserstein pour un me´lange de gaussiennes, les
composants du me´lange e´tant suppose´s provenir d’une loi de probabilite´ discre`te,
les distributions gaussiennes e´tant dirige´es sur un sous-varie´te´ de l’espace des
densite´s. Cette vue originale permettant de trouver une distance entre les
me´langes peut eˆtre e´tendue au cas des me´langes gamma utilisant la ge´ome´trie de
l’information.
5.3.2.4.2 Calcul de la distance ge´ode´sique
Une ge´ode´sique correspond au chemin le plus court entre deux points d’un
espace. Afin de caracte´riser la diffe´rence entre les types de retard re´colte´s, par
exemple selon diffe´rents crite`res tels que la plateforme ae´roportuaire ou la
compagnie ae´rienne, nous calculerons la distance ge´ode´sique se´parant deux lois.
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Afin de caracte´riser la diffe´rence entre les types de retard re´colte´s, nous
calculerons la distance ge´ode´sique se´parant deux lois.
1. Mise en e´quation d’une ge´ode´sique entre deux points
Une loi gamma se caracte´risant par les deux parame`tres α et β, nous nous
plac¸ons dans une varie´te´ riemannienne de dimension 2, soit une varie´te´
diffe´rentielle munie d’une me´trique riemannienne.
Soit γ(t) =
(
γβ(t)
γα(t)
)
une courbe reliant deux lois gamma. La ge´ode´sique
correspond a` la courbe qui minimise la longueur
L(γ) =
∫ 1
0
√
g(γ′(t), γ′(t))dt.
La me´trique utilise´e ici pour calculer les distances sera l’information de
Fisher. Celle-ci peut se mettre sous la forme suivante :
gi,j = −E
[ ∂2
∂θi∂θj
log(f(X;
−→
θ )
]
Le vecteur
−→
θ est de dimension 2 et ses coordonne´es correspondent au couple
(α, β). L’information de Fisher est ainsi une matrice de dimension 2 × 2.
Pour le parame´trage suivant de la loi gamma : f(x, α, β) = β
α
Γ(α)
e−βXXα−1, la
me´trique a` un point (α, β) donne´ de la varie´te´ s’e´crit :
[gi,j] =
[ α
β2
−1
β
−1
β
Ψ(α)
]
Ψ(α) est la fonction digamma : Ψ(α) = d
dα
log(Γ(α)). Le syste`me d’e´quations
des ge´ode´siques permet de calculer l’arc parame´tre´ qui de´finit le plus court
chemin entre deux lois gamma. Ces e´quations peuvent eˆtre de´termine´es a`
partir des symboles de Christoffel (proposition 2). Ces derniers peuvent
directement eˆtre calcule´s a` partir de la me´trique.
En utilisant ces symboles, le proble`me se rame`ne a` l’e´quation suivante :
γ′′k(t) + Γki,jγ
′i(t)γ′j(t) = 0
ou` Γki,j repre´sente un symbole de Christoffel. Dans notre cas, pour une loi
Γ(α, β) on aura donc :
γ′′α(t) + Γαα,α. .γ
′α(t)2 + 2.Γα,β.γ′α(t).γ′β(t) + Γαβ,βγ
′β(t)2 (5.32)
γ′′β(t) + Γβα,α. .γ
′α(t)2 + 2.Γα,β.β′α(t).γ′β(t) + Γ
β
β,βγ
′β(t)2 (5.33)
2. Calcul de la distance ge´ode´sique entre deux lois gamma me´lange´es
La distance ge´ode´sique pour les lois gamma me´lange´es est la distance de
Wasserstein calcule´e a` partir de lois discre`tes ayant pour probabilite´
respectives leur poids associe´s. En conside´rant deux me´langes de taille n et
m, la fonction de couˆt a` optimiser est une fonction de n × m variables, qui
s’e´crit sous la forme suivante :
C(p11, . . . pnm) =
n∑
i=1
m∑
j=1
pijdij (5.34)
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Les variables sont les pij les dij, elles correspondent a` la distance ge´ode´sique
entre la loi i du me´lange d’origine et la loi j du me´lange destination qui sont
de´sormais calculables.
L’optimisation de cette fonction se fait sous les contraintes suivantes :
n∑
i=1
= wj pour tout j
et
m∑
j=1
= zi pour tout i
Dans ces e´quations les wj et zi repre´sentent respectivement les poids du
me´lange d’origine ainsi que les poids du me´lange destination. Nous devons
rajouter a` cela les contraintes de positivite´ des variables de la fonction de
couˆt :
pij > 0 pour tout i et j
Nous nous retrouvons donc avec un proble`me d’optimisation d’une fonction
line´aire sous contraintes line´aires. Nous avons choisi la me´thode du Simplexe
qui permet d’optimiser une fonction line´aire a` partir de contraintes linaires.
La bibliothe`que Apache Common Math sur Java nous fournit cette me´thode.
5.3.3 Application : clustering des retards ae´roportuaires
Dans la partie pre´ce´dente, les diffe´rents concepts mathe´matiques permettant
de mode´liser les retards ont e´te´ pre´sente´s. Dans cette partie, nous nous sommes
inte´resse´s a` la re´cupe´ration, au stockage et au clustering des donne´es de retards.
5.3.3.1 Fichiers DDR2 Eurocontrol
Les fichiers ”Demand Data Repository” (DDR) fournis par Eurocontrol 6 ont
pour objectif de fournir une vision pre´cise du trafic ae´rien passe´, actuel et futur
en Europe. Ils sont destine´s aux principaux prestataires de services de la
navigation ae´rienne et aux projets de recherche sur le management du trafic
ae´rien. Ces fichiers contiennent l’inte´gralite´ des vols commerciaux traversant
l’espace ae´rien europe´en. Les e´chantillons de vols de´crivent entre autres les
caracte´ristiques temporelles du vol, son ae´roport de de´part et d’arrive´, l’ope´rateur
du vol, le type d’ae´ronef utilise´ ou encore le nombre de passagers.
Historiquement de´cline´s en deux versions, seuls les fichiers DDR2 contenant des
informations supple´mentaires par rapport aux fichiers DDR1 seront utilise´s. Les
donne´es de retard que nous allons re´colter sont mises a` disposition par
Eurocontrol par le biais de fichiers DDR2. Ces fichiers contiennent un ensemble
d’informations relatives aux vols telles que le plan de vol, l’ope´rateur, les temps
d’arrive´e et de de´part.
Nous avons a` notre disposition 7 fichiers DDR2 refle´tant le trafic europe´en de
la premie`re semaine de septembre 2018. Au total, 170 209 vols sont re´colte´s et
stocke´s en base de donne´es. Environ 1000 donne´es de retard sont ne´cessaires pour
6. https://www.eurocontrol.int/ddr
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pouvoir re´aliser une e´tude statistique. Quarante terrains europe´ens et trente huit
compagnies ae´rienne posse`dent un trafic de plus de 1000 vols sur cette pe´riode et
seront exploitables. En effet, un nombre important de donne´es est ne´cessaire pour
avoir des re´sultats statistiques valides.
5.3.3.2 Extraction de donne´es
On souhaite extraire des fichiers DDR2 un ensemble d’informations ne´cessaires
au projet concernant les vols.
Pour chacun des vols, les informations que l’on extrait sont les suivantes :
1. Ae´roport de de´part : identifiant ICAO 7 de l’ae´roport d’ou` le vol de´colle.
2. Ae´roport d’arrive´e : identifiant ICAO de l’ae´roport d’ou` le vol atterrit.
3. Identification de l’avion : combinaison de l’identifiant ICAO de la
compagnie ae´rienne ope´rant le vol et d’un nume´ro de vol
4. Identification de l’ope´rateur de l’avion : identifiant ICAO de la compagnie
ae´rienne ope´rant le vol
5. Temps re´el de de´part de l’avion de l’aire de stationnement 8 : date et
heure a` laquelle l’avion quitte sa position de parking
6. Temps initial de de´part de l’avion de l’aire de stationnement : date et
heure a` laquelle l’avion devait initialement quitter sa position de parking
7. ”Tactical System Flight Identification” : identifiant du vol correspondant
au “Enhanced Tactical Flow Management System” d’Eurocontrol
Les deux champs “Off-Block Time” (5 et 6) permettent de calculer le retard d’un
vol. En effet, la diffe´rence de ces deux champs fournit le retard au de´part d’un vol.
Les autres champs choisis seront utilise´s comme crite`res de filtrage afin de faire
une se´lection parmi la liste de tous les vols. On pourra ainsi choisir la liste des vols
pour lesquels on estime une loi statistique de´crivant le retard au de´part.
5.3.3.3 Clustering : Regroupement des terrains
Une fois les donne´es filtre´es, les parame`tres des lois gamma estime´s a` l’aide de
la me´thode EM (obtenant ainsi pour chaque composante gamma 3 parame`tres :
le poids, α et β) comme explique´ dans la section 5.3.2.3, une des possibilite´s
d’exploitation des re´sultats est de classer les lois statistiques en groupe ayant des
caracte´ristiques proches.
Par exemple, apre`s avoir estime´ la loi statistique de´crivant le retard au de´part
a` partir d’une se´rie d’ae´roports, si l’on arrive a` regrouper les lois semblables en
groupe, on obtiendra alors des ensembles d’ae´roports ayant des caracte´ristiques
sur les retards proches. Cela est valable pour une multitude d’autres crite`res. On
pourra ainsi comparer les retards selon les compagnies ae´riennes et les ranger par
type de retards similaires. On pourra alors ve´rifier si le type de compagnie ae´rienne
(bas couˆts, compagnie re´gulie`re etc...) a une influence sur la caracte´risation du
retard.
7. Codes a` trois lettres, attribue´s par l’Organisation de l’aviation civile internationale aux
compagnies ae´riennes du monde entier.
8. Le temps de de´part de l’avion de l’aire de stationnement est aussi appele´ ”Off-Block Time”.
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On va donc chercher a` classer les diffe´rentes lois statistiques par groupe selon
leurs similitudes en prenant en compte comme crite`re de similitude la distance
ge´ode´sique entre ces lois.
Pour cela on va appliquer l’algorithme des ”k-me´do¨ıdes” (voir algorithme 1) et
plus pre´cise´ment sa re´alisation par la me´thode PAM (Partition Around Medoids).
Cet algorithme, a` partir d’une valeur ”k” fixe´e, regroupe un ensemble d’e´le´ments
en k groupes distincts autour d’un e´le´ment central appele´ me´do¨ıde de manie`re a`
minimiser l’erreur quadratique moyenne (qui est la somme de la distance entre les
diffe´rents points du cluster et le point central).
A partir d’une matrice contenant les distances entre les diffe´rentes lois gamma
et le nombre de cluster souhaite´, il permet de spe´cifier l’appartenance de chaque
loi gamma a` un cluster.
FIGURE 5.8 – Distribution des retards de de´part d’un ae´roport selon trois mode`les : Gamma, Weibull et exponentiel
5.3.3.4 Re´sultats
Nous avons 40 ae´roports pour la re´gion Europe mode´lisables par une loi
gamma (figure 5.8). Dans un premier temps, nous avons fait le choix d’utiliser
une loi gamma simple pour leur caracte´risation et un regroupement en trois
groupes. L’algorithme k-me´do¨ıdes e´tant stochastique, il peut donner des re´sultats
diffe´rents. Dans le cas pre´sent nous convergeons vers deux re´sultats diffe´rents
apre`s une se´rie de huit tests. Les re´sultats sont pre´sente´s sur les tableaux 5.4 et
5.5. Les centres des clusters sont repre´sente´s en gras.
On constate une certaine stabilite´ dans le regroupement des ae´roports. En effet
seuls quatre ae´roports changent de cluster. Les ae´roports changeant de cluster d’un
test a` l’autre sont repre´sente´s en rouge.
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Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3
EHAM (Amsterdam-Schiphol) EBBR (Bruxelles-National) EGSS (Londres- Stansted)
LEPA (Palma de Majorque) LTBA (Istanbul Atatu¨rk) LPPT (Lisbonne)
LLBG (Tel Aviv) LFPO (Paris-Orly) EGKK (Londres-Gatwick)
LEBL (Barcelone-El Prat) LSGG (Gene`ve) LEMG (Malaga-Costa del Sol)
LFPG (Paris-CDG) LIRF (Rome Fiumicino) EFHK (Helsinki-Vantaa)
EDDF (Francfort) EDDM (Munich) ESSA (Stockholm-Arlanda)
LKPR (Prague-Va´clav-Havel) LTFJ (Istanbul Sabiha Go¨kc¸en) LEMD (Madrid-Barajas)
EGLL (Londres-Heathrow) EKCH (Copenhague) EIDW (Dublin)
EDDL (Du¨sseldorf) LIMC (Milan Malpensa) EGCC (Manchester)
EDDH (Hambourg) LFMN (Nice-Coˆte d’Azur) LROP (Bucharest-Otopeni)
EDDS (Stuttgart) LSZH (Zurich) LGAV (Athe`nes)
LTAI (Antalya) LOWW (Vienne-Schwechat) EGGW (Londres-Luton)
EDDK (Cologne-Bonn)
EPWA (Varsovie-Chopin)
ENGM (Oslo-Gardermoen)
EDDT (Berlin-Tegel)
Tableau 5.4 – Premier re´sultat du clustering k-me´doides des ae´roports
Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3
EHAM (Amsterdam-Schiphol) LGAV (Athe`nes) EGSS (Londres- Stansted)
LEPA (Palma de Majorque) LTBA (Istanbul Atatu¨rk) LPPT (Lisbonne)
LLBG (Tel Aviv) LFPO (Paris-Orly) EPWA (Varsovie-Chopin)
LEBL (Barcelone-El Prat) LSGG (Gene`ve) LEMG (Malaga-Costa del Sol)
LFPG (Paris-CDG) LIRF (Rome Fiumicino) EFHK (Helsinki-Vantaa)
EDDF (Francfort) EDDM (Munich) ESSA (Stockholm-Arlanda)
LKPR (Prague-Va´clav-Havel) LTFJ (Istanbul Sabiha Go¨kc¸en) ENGM (Oslo-Gardermoen)
EGLL (Londres-Heathrow) EKCH (Copenhague) EIDW (Dublin)
EDDL (Du¨sseldorf) LIMC (Milan Malpensa) EGGW (Londres-Luton)
EDDH (Hambourg) LFMN (Nice-Coˆte d’Azur) LROP (Bucharest-Otopeni)
EDDS (Stuttgart) EDDK (Cologne-Bonn) EDDT (Berlin-Tegel)
LTAI (Antalya) LOWW (Vienne-Schwechat) EGCC (Manchester)
EBBR (Bruxelles-National)
LEMD (Madrid-Barajas)
EGKK (Londres-Gatwick)
LSZH (Zurich)
Tableau 5.5 – Second re´sultat du clustering k-me´doides des ae´roports
5.3.3.5 Discussion
Ce travail a porte´ sur l’e´tude des retards dans le transport ae´rien que nous
avons mode´lise´ a` l’aide d’outils re´cents exploitant la ge´ome´trie de l’information.
Le but de cette e´tude pre´liminaire e´tait avant tout de fournir les outils permettant
a` un futur utilisateur de re´aliser des e´tudes plus pousse´es.
Plusieurs autres e´tudes se sont inte´resse´s a` la mode´lisation des retards d’avion
par des distributions de probabilite´, mais tre`s peu ont utilise´ les outils de la
ge´ometrie de l’information. Parmi ces derniers ; Arwini and Dodson (2008)
utilisent une approche base´e sur la ge´ome´trie de l’information afin de calculer la
distance ge´ode´sique se´parant deux loi gamma dans une varie´te´ associe´e a` ces
lois. D’autres part, nous avons propose´ de mode´liser les retards a` l’aide de
me´langes de loi gamma sachant l’existence d’un ensemble de causes de retard
pouvant se re´aliser ou non : le passage a` des lois gamma me´lange´es permet de
couvrir ce dernier cas. De plus, il s’agit de la premie`re e´tude qui porte sur le
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calcul de distances ge´ode´siques entre lois gamma me´lange´es applique´es aux
retards dans le transport ae´rien.
Cette e´tude est toujours en cours, tous les outils et conceptions
mathe´matiques ont e´te´ de´veloppe´s et imple´mente´s. Toutefois, l’interpre´tation des
re´sultats ne´cessite une expertise particulie`re dans le domaine du transport ae´rien
qui se fera prochainement.
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Dans cette partie nous rappelons les principaux re´sultats apporte´s par ce travail
de the`se, en pre´sentant les limites et les perspectives associe´es.
En e´tudiant la litte´rature, que cela soit en imagerie me´dicale ou en
ae´ronautique, nous avons constate´ que les statistiques les plus commune´ment
utilise´es sont des mesures agre´ge´es : la moyenne, la me´diane et l’e´cart-type. Par
exemple, afin d’e´tudier l’effet d’un traitement sur des patients atteints de scle´rose
en plaques, c’est la valeur moyenne du biomarqueur IRM (e.g. coefficient de
diffusion, coefficient de transfert d’aimantation...) qui est mesure´e dans le
cerveau entier ou dans des tissus d’inte´reˆt. Puis, ces valeurs de tendance centrale
sont utilise´es dans les analyses statistiques entre un groupe traite´ et un groupe
placebo. Le risque avec cet estimateur moyen est que des informations qui
peuvent eˆtre primordiales se trouvent re´sume´es, voire efface´es.
Dans ce projet de the`se, nous avons propose´ trois diffe´rentes approches
permettant de prendre en compte non pas uniquement la moyenne d’un
marqueur mais sa distribution dans sa globalite´. Les deux premie`res me´thodes
correspondent a` des approches non-parame´triques et la troisie`me a` une approche
parame´trique :
— Les me´triques d’histogrammes
L’analyse d’histogrammes est un moyen alternatif aux analyses par re´gions
d’inte´reˆt et voxel-a`-voxel classiques. Les histogrammes repre´sentants les valeurs
des parame`tres IRM mesure´s dans tout le cerveau sont de plus en plus utilise´s
pour caracte´riser des maladies diffuses qui affectent de grandes parties du
cerveau (Tofts et al., 2004a). Cette analyse d’histogrammes consiste a` extraire
des me´triques d’histogrammes, qui sont des re´sume´s d’histogrammes, tels que la
moyenne, la me´diane, l’amplitude du pic et plus rarement les quantiles.
Une premie`re application correspond a` la classification de la population
Alzheimer a` l’aide de biomarqueurs du ruban cortical. Ces biomarqueurs sont
repre´sente´s par des histogrammes dont on extrait des me´triques. Ces me´triques
sont inte´gre´es dans un classifieur SVM afin de discriminer diffe´rents groupes de
sujets de la population Alzheimer. L’avantage de notre approche base´e sur
l’analyse d’histogrammes est sa simplicite´, sa rapidite´ et le fait d’e´viter tout biais
ou a priori quant aux re´gions du cerveau susceptibles d’eˆtre affecte´es par la
maladie d’Alzheimer. Elle surpasse tous les autres types d’analyse d’images pour
la discrimination de tous les groupes, sauf dans le cas de la diffe´rentiation entre
les patients ayant converti vers la MA (pMCI) et ceux reste´s stables durant le
suivi (sMCI). Ce re´sultat re´ve`le les limites de l’analyse d’histogrammes. En effet,
l’absence de spe´cificite´ spatiale et le fait de re´sumer toute une image
parame´trique en quelques simples indices nume´riques, efface d’importantes
informations. Il serait ainsi plus inte´ressant d’utiliser ce type d’approche dans le
cadre de maladies diffuses telles que la scle´rose en plaques. Dans le cas des
pathologies localise´es, une approche hybride pourrait eˆtre de´veloppe´e fusionnant
analyse par re´gions d’inte´reˆt et analyse d’histogrammes, comme l’ont propose´e
tre`s re´cemment Ruiz et al. (2018).
La seconde application porte sur une e´tude IRM ancillaire d’un essai
the´rapeutique de scle´rose en plaques. Les images proviennent de diffe´rentes
modalite´s, dont l’IRM structurelle, l’IRM de diffusion et l’IRM de transfert
d’aimantation. En effet, la compre´hension des me´canismes diffus sous-jacents de
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la SEP est complexe et une approche multimodale est ne´cessaire pour quantifier
les caracte´ristiques he´te´roge`nes de la maladie. Les re´sultats concernant la
the´rapeutique de l’essai clinique ne sont pas concluants mais dans ce travail de
the`se, il ne s’agit pas de juger de l’efficacite´ du traitement mais de proposer une
me´thodologie permettant de combiner des biomarqueurs IRM base´s sur l’analyse
d’histogrammes de biomarqueurs au lieu de l’approche classique, qui effectue des
analyses statistiques individuelles inde´pendantes base´es sur la valeur moyenne
de chaque biomarqueur. Il sera tout de meˆme inte´ressant, dans une future e´tude,
de travailler sur un ensemble de donne´es comprenant des groupes clairement
distincts pour quantifier la supe´riorite´ de notre me´thode et pour ce faire, nous
comparerions les performances de classification dans les deux cas : avant de
combiner les biomarqueurs et apre`s avoir applique´ notre approche de
biomarqueurs combine´s.
— Distance entre histogrammes
Cette seconde approche non-parame´trique est une alternative a` l’usage des
histogrammes d’images quantitatives. En effet, par rapport a` l’approche classique
d’analyse d’histogrammes, cette seconde me´thode ne se limite pas a` l’utilisation
de mesures arbitraires telles que la moyenne ou les quantiles d’histogrammes. En
effet, elle permet de conserver les histogrammes de biomarqueurs dans leur
globalite´ et de mesurer des distances entre eux, obtenant ainsi une matrice de
dissimilarite´ qui sera par la suite inte´gre´e dans un classifieur afin de discriminer
des groupes d’une population donne´e. Cette me´thode a e´te´ applique´e pour la
classification de la population de scle´rose en plaques, en utilisant quarante
mesures de dissimilarite´ et l’algorithme des k-plus proches voisins qui a e´te´
e´tendue aux donne´es histogrammes. Cette approche a permis d’ame´liorer les
re´sultats de classification de la population SEP par rapport a` des analyses type
re´gions d’inte´reˆt (Richiardi et al., 2012; Wottschel, 2017). Les re´sultats ont aussi
re´ve´le´s l’importance du choix de la mesure de dissimilarite´ ; en effet la pre´cision
de classification varie conside´rablement d’une mesure a` l’autre et c’est la
divergence de Kullback-Leibler qui permet de mieux classer les populations. De
plus, au lieu d’effectuer des tests statistiques pour comparer des groupes de
patients, dans notre e´tude les patients sont classe´s en fonction de leurs
histogrammes individuels. Nous pensons qu’il s’agit de la premie`re application
d’une telle technique de classification aux donne´es type histogrammes de
biomarqueurs.
— Distribution de probabilite´ et ge´ome´trie de l’information
Dans la plupart des e´tudes re´centes portant sur l’analyse d’histogrammes
(Busovaca et al., 2016; Cercignani et al., 2018), les auteurs ont utilise´ les
histogrammes comme des approximations des fonctions de densite´ de
probabilite´s. Seules quelques-unes de leurs caracte´ristiques, telles que la
moyenne, les quantiles, la position et l’amplitude du pic, le skweness et le
kurtosis ont e´te´ utilise´es. Dans notre approche pre´ce´dente, dans le contexte de la
scle´rose en plaques, l’inte´gralite´ des informations de l’histogramme a e´te´ inte´gre´e
dans un classifieur k-plus proches voisins, avec des performances de classification
supe´rieures a` celles des e´tudes pre´ce´dentes (Rebbah et al., 2019a). Cependant, la
qualite´ de l’estimation de l’histogramme de´pend du choix du nombre de classes,
156
du type de filtrage et de normalisation. L’histogramme peut alors eˆtre une
estimation trop grossie`re de la densite´ de probabilite´ et fournir de mauvaises
estimations des caracte´ristiques du biomarqueur en question. Pour surmonter cet
inconve´nient et utiliser l’ensemble des informations qu’offre le biomarqueur, les
distributions de probabilite´ sous-jacentes doivent elles-meˆmes eˆtre utilise´es
comme biomarqueur. Le cadre ge´ne´ral de la ge´ome´trie de l’information, dans
lequel les distributions de probabilite´ sont conside´re´es comme des points sur une
varie´te´, est particulie`rement pertinent pour atteindre cet objectif. Nous avons
utilise´s les outils de la ge´ome´trie de l’information dans deux applications
distinctes :
La premie`re application est une preuve de concept de´montrant la supe´riorite´
de l’utilisation de distributions de probabilite´. Pour ce faire, nous avons choisi
une simple proble´matique clinique qui est la classification des patients atteints de
la maladie d’Alzheimer et des sujets controˆles. L’approche base´e sur la ge´ome´trie
de l’information a consiste´ a` mode´liser les distributions d’e´paisseur corticale par
des lois gamma ge´ne´ralise´es, puis de mesurer les distances ge´ode´siques entre ces
lois gamma ge´ne´ralise´es qui sont inte´gre´es dans l’algorithme de clustering
k-me´doides. Chaque e´tape repre´sente une nouveaute´ dans le domaine. En effet,
dans le cadre de la ge´ome´trie de l’information tre`s peu d’e´tudes se sont
inte´resse´es a` la loi gamma ge´ne´ralise´e qui dispose d’un parame`tre de forme
supple´mentaire par rapport a` la distribution gamma classique. Aussi, dans les
e´tudes qui cherchent a` classer ou a` pre´dire l’e´volution d’une pathologie, la
distance utilise´e dans les algorithmes de classification est habituellement la
distance euclidienne, or dans notre e´tude nous avons choisi la distance
ge´ode´sique qui est une me´trique naturelle lorsque sont conside´re´es des
distributions de probabilite´. Enfin, l’algorithme k-me´doides de clustering a e´te´
e´tendue avec succe`s en utilisant la distance ge´ode´sique. En plus de l’originalite´ de
la me´thode, les re´sultats sont tre`s satisfaisants. En effet, l’approche base´e sur la
ge´ome´trie de l’information et le mode`le gamma ge´ne´ralise´e surpasse les
approches d’analyse d’histogrammes classique et par re´gions d’inte´reˆt. Ce travail
a fait l’objet d’une publication dans le journal Mathematics (Rebbah et al.,
2019b). Dans un travail futur, il serait inte´ressant d’e´tudier des proble´matiques
cliniques plus complexes et d’e´tendre les outils de la ge´ome´trie non-euclidienne
aux e´tudes longitudinales et multimodales.
La seconde application a porte´ sur la caracte´risation des retards dans le
transport ae´rien, ou` nous avons propose´ une approche parame´trique base´e sur le
mode`le de lois gamma me´lange´es. Dans cette e´tude, toutes les conceptions
mathe´matiques portant sur la ge´ome´trie de l’information ont e´te´ de´veloppe´es et
imple´mente´es : de l’estimation des parame`tres du mode`le des retards a` la mesure
des distances ge´ode´siques. Des clusters convergents sont obtenus mais
l’appre´ciation de la pertinence des re´sultats obtenus sur l’application des retards
ae´roportuaires ne´cessite l’interpre´tation d’un professionnel du trafic ae´rien.
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Estimation de la courbure corticale
La courbure peut se de´finir comme e´tant le caracte`re plus ou moins incurve´
d’un objet. En 2D, la courbure correspond a` la variation du vecteur tangent a` la
courbe au voisinage d’un point. En trois dimensions, la courbure donne une
indication sur le degre´ d’e´loignement de la surface au plan. Comme il y a une
infinite´ de directions possibles en 3D, l’indice de courbure en un point d’une
surface doit eˆtre exprime´ par rapport a` un repe`re particulier de telle sorte qu’il
soit un invariant spe´cifique de la surface et non du repe`re utilise´.
On conside`re une surface Σ de´finie localement par l’e´quation z = h(x, y). On
peut de´finir cette surface par une repre´sentation parame´trique de la forme :
σ : (x, y) 7→ σ(x, y) =

 xy
z = h(x, y)


En trois dimensions, le calcul de la courbure est assez complexe car la
fonction de´crivant l’e´quation des interfaces du cortex z = h(x, y) est inconnue.
On conside`re alors que la surface est suffisamment re´gulie`re au voisinage d’un
point M(xM , yM , zM). Ainsi ses de´rive´es partielles sont de´finies et continues au
voisinage de ce point. La surface admet donc un de´veloppement limite´ a` l’ordre 2
de z = h(x, y) en M :
z = h(x, y) = 1
2
∂2h
∂x2
(xM , yM)(x− xM)2 + 12 ∂
2h
∂y2
(xM , yM)(y − yM)2
+ ∂
2h
∂x∂y
(xm, ym)(x− xm)(y − ym) + ∂h∂x(xm, ym)(x− xm)
+∂h
∂y
(xm, ym)(y − ym) + h(xM , yM)
z = c1(x− xM)2 + c2(y − yM)2 + c3(x− x−M)(y − yM) + c4(x− x−M)
+c5(y − yM) + h(xM , yM)
En de´finissant un voisinage centre´ au point M et on obtient :
z = h(x, y) = 1
2
hxxx
2 + 1
2
hyyy
2 + hxyxy + hxx+ hyy
= c1x
2 + c2y
2 + c3xy + c4x+ c5y
On obtient la courbure S au point M en estimant les coefficients polynomiaux c1...5.
S =
(1 + c24)c2 − 2c4c5c3 + (1 + c25)c1
2(1 + c24 + c
2
5)
3
2
On effectue l’estimation de la courbure en un point des surfaces corticales en
mode´lisant localement la surface du voisinage de ce point par une fonction
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polynomiale quadratique.
On de´finit un point M de la surface dont on veut estimer la courbure et V un
voisinage de ce point. On choisit V centre´ sur M, V e´tant un cube de coˆte´ n, n ≥ 5.
On de´finit ensuite Λ, l’intersection de la surface avec le voisinage V. Pour tout
point de Λ, on a :
z = h(x, y) = c1x
2 + c2y
2 + c3xy + c4x+ c5y + c6
ou` c1...c5 sont des coefficients a` de´terminer (c6= 0 car V est centre´ sur M) et (x,y,z)
est un repe`re local orthonorme´ centre´ en M et de´fini pour que z soit le vecteur
unitaire normal a` la surface corticale et oriente´ vers l’exte´rieur du cortex pour
la surface corticale externe et vers l’inte´rieur du cortex pour la surface corticale
interne.
On doit donc re´soudre un syste`me de la forme :
ΠCt = Z
Ce syste`me est re´solu au sens des moindres carre´s et consiste a` de´terminer Ct qui
minimise la norme euclidienne des re´sidus. On obtient alors :
Ct = (ΠtΠ)−1ΠtZ
On obtient la courbure (note´e S) au point M en estimant les coefficients
polynomiaux c1 ... c5 et donc les de´rive´es partielles de z = h(x, y) :
S =
(1 + h2x)hyy − 2hxhyhxy + (1 + hy2)hxx
2(1 + hx2 + hy2)3/2
=
(1 + c24)c2 − 2c4c5c3 + (1 + c25)c1
2(1 + c24 + c
2
5)
3
2
(5.35)
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Se´lection des caracte´ristiques pour
la classification de la population de
la maladie d’Alzheimer
Le tableau 5.6 repre´sente, pour chaque classification, les variables optimales.
Variables AD/HC HC/sMCI HC/pMCI AD/sMCI AD/pMCI sMCI/pMCI
moy EC × × × × × ×
med EC × × × ×
EC Q10 × × × × × ×
EC Q25 × × × × × ×
EC Q75 × × × × ×
EC Q90 × × × ×
EC PL
EC PH × × ×
moy GyrExt ×
med GyrExt × ×
Q10 GyrExt × ×
Q25 GyrExt ×
Q75 GyrExt ×
Q90 GyrExt ×
GyrExt PL
GyrExt PH
moy SilExt × ×
med SilExt × ×
Q10 SilExt ×
Q25 SilExt × ×
Q75 SilExt × × × ×
Q90 SilExt ×
SilExt PL
SilExt PH
moy GyrInt
med GyrInt
Q10 GyrInt
Q25 GyrInt
Q75 GyrInt
Q90 GyrInt ×
GyrInt PL
GyrInt PH
moy SilInt
med SilInt ×
Q10 SilInt × ×
Q25 SilInt
Q75 SilInt
Q90 SilInt
SilInt PL ×
SilInt PH
Tableau 5.6 – Les variables optimale, se´lectionner a` l’aide du gain d’information pour chaque classification. Ces variables
sont inte´gre´es dans les classifieurs SVMs.
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Dissimilarite´s Familles Formules
Euclidienne L2 Minkowski Lp
√∑d
i=1 |Pi −Qi|2
Manhattan L1 Minkowski Lp
∑d
i=1 |Pi −Qi|
Chebyshev L∞ Minkowski Lp maxi |Pi −Qi|
Sorensen Minkowski Lp
∑d
i=1 |Pi−Qi|∑d
i=1 |Pi+Qi|
Soergel Minkowski Lp
∑d
i=1 |Pi−Qi|∑d
i=1 max(Pi,Qi)
Lorentzian Minkowski Lp
∑d
i=1 ln (1 + |Pi −Qi|)
Kulczynski Minkowski Lp
∑d
i=1 |Pi−Qi|∑d
i=1 min(Pi,Qi)
Gower Minkowski Lp 1
d
∑d
i=1 |Pi −Qi|
Canberra Minkowski Lp
∑d
i=1
|Pi−Qi|
Pi+Qi
Intersection Intersection
∑d
i=1min(Pi, Qi)
Non-intersection Intersection 1
2
∑d
i=1 |Pi −Qi|
Tanimoto Intersection
∑d
i=1(max(Pi,Qi)−min(Pi,Qi))
max(Pi,Qi)
Motyka Intersection
∑d
i=1 min(Pi,Qi)∑d
i=1(Pi+Qi)
Czekanowski Intersection
∑d
i=1 |Pi−Qi|∑d
i=1(Pi+Qi)
Wavehedges Intersection
∑d
i=1
|Pi−Qi|
max(Pi,Qi)
Kulczynski s Intersection
∑d
i=1 min(Pi,Qi)∑d
i=1 |Pi−Qi|
Jaccard Inner Product
∑d
i=1(Pi−Qi)2∑d
i=1 P
2
i +
∑d
i=1Q
2
i−
∑d
i=1 PiQi
Dice Inner Product
∑d
i=1(Pi−Qi)2∑d
i=1 P
2
i +
∑d
i=1Q
2
i
Inner product Inner Product
∑d
i=1 PiQi
Cosine Inner Product
∑d
i=1 PiQi√∑d
i=1 P
2
i
√∑d
i=1Q
2
i
Kumar-Hassebrook Inner Product
∑d
i=1 |PiQi|∑d
i=1 P
2
i +
∑d
i=1Q
2
i−
∑d
i=1 PiQi
Ruzicka Inner Product
∑d
i=1 min(Pi,Qi)∑d
i=1 min(Pi,Qi)
Moyenne harmonique Inner Product 2
∑d
i=1
PiQi
Pi+Qi
Squared chord Fidelity
∑d
i=1(
√
Pi −
√
Qi)
2
Matusita Fidelity
√
2− 2∑di=1√PiQi
Hellinger Fidelity 2
√
1−∑di=1√PiQi
Bhattacharyya Fidelity − ln∑di=1√PiQi
Fidelity Fidelity
∑d
i=1
√
PiQi
Euclidienne quadratique L2 quadratique
∑d
i=1(Pi −Qi)2
Chi quandratique L2 quadratique
∑d
i=1
(Pi−Qi)2
Pi+Qi
Probabilistic symmetric L2 quadratique 2
∑d
i=1
(Pi−Qi)2
Pi+Qi
Pearson L2 quadratique
∑d
i=1
(Pi−Qi)2
Qi
Neyman L2 quadratique
∑d
i=1
(Pi−Qi)2
Pi
Additive symmetric L2 quadratique
∑b
i=1
(Pi−Qi)2(Pi+Qi)
PiQi
Divergence L2 quadratique 2
∑d
i=1
(Pi−Qi)2
(Pi+Qi)2
Clark L2 quadratique
√∑b
i=1 (
(Pi−Qi)
(Pi+Qi)
)2
Kullback-Leibler Shannon entropie
∑d
i=1 Pi ln
Pi
Qi
Jensen-shannon Shannon entropie 1
2
[∑d
i=1 Pi
(
ln 2Pi
Pi+Qi
)
+
∑d
i=1Qi
(
ln 2Qi
Pi+Qi
)]
Topsoe Shannon entropie
∑d
i=1
[
(Pi
(
ln 2Pi
Pi+Qi
)
+Qi
(
ln 2Qi
Pi+Qi
)]
Jensen difference Shannon entropie
∑d
i=1
[
Pi lnPi+Qi lnQi
2
−
(
Pi+Qi
2
)
ln
(
Pi+Qi
2
)]
Jeffreys Shannon entropie
∑d
i=1(Pi −Qi) ln PiQi
K-Divergence Shannon entropie
∑d
i=1 Pi ln
2Pi
Pi+Qi
Average Combinaisons
∑d
i=1 |Pi−Qi|+maxi |Pi−Qi|
2
Taneja Combinaisons
∑d
i=1
(
Pi+Qi
2
)
ln
(
Pi+Qi
2
√
PiQi
)
Kumar-Johnson Combinaisons
∑d
i=1
(
(P 2i −Q2i )2
2(PiQi)3/2
)
Tableau 5.7 – Tableau repre´sentant les formules des 45 diffe´rentes mesures de dissimilarite´, re´parties en 7 familles.
P et Q repre´sentent des distributions
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Les re´gions d’inte´reˆt du cortex
Tableau 5.8 – De´finition des 22 re´gions d’inte´reˆt du cortex. Ces 22 ROI correspondent a` 11 zones de l’he´misphe`re droit
(”R”) et les 11 zones correspondantes de l’he´misphe`re gauche (”L”).
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Variables AD/HC
EC moy x
SensMotor L
Frontal L
Broca L
Audit L
Mes Tem L x
Parietal L
Temp Lat L x
Cing Post L x
Cing Ant L x
Occ L
Insula Audit L
SensMotor R
Frontal R
Broca R
Audit R
Mes Tem R x
Parietal R
Temp Lat R x
Cing Post R x
Cing Ant R x
Occ R
Insula Audit R
Tableau 5.9 – Les 10 variables les plus discriminantes pour la classification AD/HC d’apre`s la mesure du gain
d’information.
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Re´sume´s
Distance entre distributions : application a` l’Imagerie Me´dicale et a` l’Ae´ronautique
Dans le domaine me´dical, au cours des deux dernie`res de´cennies, un nombre
croissant de me´thodes d’analyse d’images quantitatives ont e´te´ de´veloppe´es dont
l’analyse par re´gions d’inte´reˆt, l’analyse voxel a` voxel et l’analyse d’histogrammes. Cette
dernie`re est largement utilise´e dans la cadre de la recherche sur la scle´rose en plaques
afin de quantifier les changements pathologiques diffus particulie`rement pre´sents dans
cette maladie. Un inconve´nient de cette approche est que l’ensemble des informations
incluses dans l’histogramme n’est pas exploite´ ; seules des mesures arbitraires sont
choisies pour de´crire l’histogramme; incluant la moyenne, la me´diane, les centiles... Ainsi
dans un premier lieu, nous avons propose´ d’inte´grer dans un classifieur toute
l’information incluse dans l’histogramme et non pas seulement quelques descripteurs
locaux, dans le but d’ame´liorer les performances de classification des populations de
scle´rose en plaques (groupes dans un essai the´rapeutique et in fine groupes de pronostics
diffe´rents). Par la suite, e´tant donne´ que l’histogramme est une estimation trop simpliste
d’une distribution de probabilite´, nous pre´sentons l’une des applications possibles de la
ge´ome´trie de l’information sur les distributions de probabilite´ et de´montrons l’inte´reˆt de
l’utilisation de la ge´ome´trie non-euclidienne dans le contexte de la classification des
populations de la maladie d’Alzheimer.
Nous avons notamment fait l’analogie avec le domaine de l’ae´ronautique, plus
pre´cise´ment dans l’e´tude des retards ae´roportuaires. En effet, l’analyse actuellement
re´alise´e se situe au niveau macroscopique et fournit un indicateur de retard moyen, sans
tenir compte des me´canismes interme´diaires pouvant conduire au retard final. Ainsi,
dans le cadre de la classification des retards ae´roportuaires, tout comme dans les
applications me´dicales, nous avons remplace´ l’indicateur moyen par un mode`le
statistique parame´trique plus complet : les distributions de probabilite´.
Distance between distributions : application to Medical Imaging and Aeronautics
In the medical field, over the past two decades, a growing number of quantitative
image analysis have been developed including regions of interest analysis, voxel-by-voxel
analysis and histogram analysis. The latter is widely use in Multiple Sclerosis research to
quantify the diffuse pathological prominent in this disease. A disadvantage of this
approach is that all the information included in the histogram is not exploited ; only
arbitrary measures are chosen to describe the histogram; including the average, the
median, the percentiles... Thus, first, we proposed to integrate in a classifier all the
information included in the histogram and not just some local descriptors, in order to
improve the classification performance of the Multiple Sclerosis populations (i.e. groups
in therapeutic trials and in fine groups at different prognosis). Thereafter, given that the
histogram is an overly simplistic estimate of a probability distribution, we present one of
the possible applications of information geometry on probability distributions and we
demonstrate the interest of using non-Euclidean geometry in the context of the
Alzheimer’s disease population classification. Furthermore, we have made the analogy
with the field of aeronautics, specifically in the study of flight delays. Indeed, the analysis
currently carried out is at a macroscopic level and provides an indicator of average delay,
without considering the intermediate mechanisms that may lead to the final delays. Thus,
in the clustering of airport delays, we have replaced the average indicator with a more
complete parametric statistical model : Distributions.
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